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Об'єктом дослідження є методи обробки зображень для визначення об'єктів. Дослідження спрямоване на аналіз різних методів обробки зображень та їх застосування для автоматичного виділення та ідентифікації об'єктів на цифрових зображеннях. 
Мета дослідження полягає у вивченні та аналізі методів для точної сегментації об'єктів на зображеннях, з особливим акцентом на використанні нейронних мереж та алгоритмів обробки зображень з метою покращення якості та ефективності цього процесу.
У результаті проведеного дослідження було виявлено, що розглянуті методи для визначення об'єктів на зображеннях проявляють високий рівень ефективності. Ці алгоритми здатні надавати точне визначення границь об'єктів на зображеннях та розділяти їх від фону з великою точністю.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE, MACHINE LEARNING, OBJECT DETECTION, OBJECT SEGMENTATION, NEURAL NETWORKS, CONVOLUTION NEURAL NETWORKS, CLUSTERING, REGION-BASED SEGMENTATION, WATERSHED, GRABCUT, SEGMENT ANYTHING MODEL.

The object of the research is image processing methods for object detection. The study aims to analyze various image processing methods and their application for the automatic extraction and identification of objects in digital images.
The research goal is to study and analyze methods for precise object segmentation in images, with a particular emphasis on the use of neural networks and image processing algorithms to improve the quality and efficiency of this process.
As a result of the conducted research, it was found that the examined methods for object detection in images demonstrate a high level of efficiency. These algorithms are capable of providing precise delineation of object boundaries in images and accurately separating them from the background.
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В епоху цифрових технологій, область обробки зображень постійно еволюціонує, пропонуючи нові виклики та перспективи. Завдяки прогресу в області штучного інтелекту та машинного навчання, вдалося значно розширити можливості аналізу та інтерпретації візуальних даних.
Основна увага цієї роботи зосереджена на методах визначення об'єктів у зображеннях, критичному компоненті у різних застосуваннях – від систем автоматичного візуального виявлення до розробки інтерактивного мультимедійного контенту. Ефективне визначення об'єктів відіграє ключову роль у розвитку інтелектуальних систем, що можуть адаптуватися та реагувати на своє візуальне середовище.
У цій роботі розглядаються різні алгоритми та підходи, зокрема, використання нейронних мереж для точного визначення об'єктів. Метою є оцінка ефективності цих методів та їхнього потенціалу для вирішення практичних завдань.
Наступні розділи пропонують детальний аналіз існуючих стратегій, огляд новітніх досягнень у сфері, та вивчення можливостей застосування цих технік у реальному світі.


1 [bookmark: _Toc169731925]ОГЛЯД НАУКОВОЇ ТА ПАТЕНТНОЇ ЛІТЕРАТУРИ
1.1 [bookmark: _Toc169731926]Аналіз предметної галузі
	Область обробки зображень постійно перетворюється, відкриваючи нові горизонти для вивчення та розуміння візуальних даних. Від ранніх експериментів з базовою обробкою до сучасних методів глибокого навчання, ця галузь продемонструвала значну еволюцію у своїх підходах та техніках.
На початковому етапі, основна увага приділялася підвищенню якості зображень через такі методи, як корекція кольору та контрастності. Це було важливим кроком для підготовки зображень до подальшої обробки.
Зі зростанням обчислювальної потужності та розвитком алгоритмів машинного навчання, з'явилася можливість розвивати більш складні методи визначення об'єктів. Такі техніки, як алгоритми сегментації на основі глибини кольору та текстурних характеристик, значно покращили здатність ідентифікувати та розділяти об'єкти від фону.
З появою згорткових нейронних мереж, стало можливим здійснювати більш точне та швидке виявлення об'єктів. Ці мережі, завдяки своїй архітектурі, здатні виявляти складні ознаки на зображеннях, що дозволяє точно класифікувати та локалізувати різні об'єкти.
Теперішній етап характеризується інтеграцією технік машинного навчання та комп'ютерного зору, створюючи комплексні системи, які можуть аналізувати зображення на різних рівнях – від простої детекції до складної інтерпретації контексту.
У наступних розділах ми детально розглянемо ці техніки, зосередившись на їх розвитку, особливостях застосування та внеску у визначення об'єктів на зображеннях.
1.1.1 [bookmark: _Toc169731927]Watershed
У просторі традиційних методологій сегментації зображень значне місце займає алгоритм Watershed. Алгоритм візуалізує зображення як топографічний ландшафт, утворюючи «водозбірні басейни» та «лінії вододільних хребтів» на зображенні для розділення різних об’єктів. Спрощено кажучи, будь-яке зображення у відтінках сірого можна розглядати як топографічну поверхню, де висока інтенсивність позначає вершини та пагорби, а низька інтенсивність позначає долини.
Алгоритм складається з двох етапів: «затоплення» та «будівництво дамби». У ролі топографічної висоти виступає градієнт зображення. Процес «затоплення» (рис. 1.1) починається з глобального мінімуму. У ході «затоплення» кожному пікселю зображення присвоюється мітка, відповідна регіону, що «затопив» цей піксель.
[image: A graph of a function

Description automatically generated]
Рисунок 1.1 – Етап «затоплення» алгоритму Watershed

Затоплюючи локальні максимуми функції, «води» з різних регіонів зустрічаються. У такому випадку створюється «дамба» (рис. 1.2). Зазвичай «дамбам» на вхідному зображенні відповідають місця, де відбувається швидка зміна інтенсивності.
[image: A graph of a function

Description automatically generated]
Рисунок 1.2 – Етап «побудова дамби» алгоритму Watershed

Приклад роботи алгоритму наведений на рисунку 1.3:
[image: A close up of coins

Description automatically generated]
Рисунок 1.3 – Приклад роботи алгоритму Watershed

Незважаючи на те, що алгоритм концептуально простий для розуміння та ефективний, іноді його використання може призвести до надмірної сегментації, коли об’єкт розбивається на численні сегменти. Однак точне налаштування алгоритму та додавання етапів попередньої обробки можуть покращити продуктивність алгоритму.
Задля вирішення цієї проблеми у алгоритм вводиться поняття маркерів – областей, позначених на вхідному зображенні. На етапі «затоплення» пікселю присвоюються мітка, відповідна маркеру, регіон якого що «затопив» цей піксель. «Дамба» ж буде будуватись лише у випадку з’єднання двох регіонів, що містять маркер. Також варто зазначити, що кожен з маркерів має відповідати локальному мінімуму функції задля успішної роботи алгоритму. Такий підхід забирає ефект надмірної сегментації, але вимагає попередньої обробки зображення та виділення маркерів. Результат роботи алгоритму із використанням маркерів зображено на рисунку 1.4:
[image: A group of buttons on a table

Description automatically generated]
Рисунок 1.4 – Приклад роботи алгоритму Watershed із використанням маркерів

Алгоритм Watershed є могутнім інструментом у сегментації зображень, проте потребує уважного використання та налаштування для досягнення найкращих результатів.
1.1.2 [bookmark: _Toc169731928]GrabCut
Метод GrabCut вирішує завдання відокремлення об'єкта від фону на кольоровому зображенні з урахуванням певних обмежень. Користувач має обвести об'єкт прямокутником, вказуючи зовнішню частину прямокутника як чіткий фон та внутрішню частину як невизначену суміш об'єкта (переднього плану) та фону. Ці обмеження використовуються як початкове рішення, що призводить до ітеративного методу, метою якого є присвоєння кожному пікселю на зображенні мітки – фон або передній план.
Метод GrabCut, подібно до інших популярних методів, що мають на меті розв'язання завдань сегментації та переформатування зображень, використовує алгоритм "Graph Cut". Цей алгоритм розроблений для розв'язання задачі "Min Cut/Max Flow". Теоретичне введення в алгоритм починається з визначення проблеми оптимізації (функція вартості енергії), яка може бути вирішена шляхом створення специфічної моделі графа (вершини та ребра з вагами) та застосування алгоритму Graph Cut до цієї моделі.
Функція вартості енергії, яка є невидимою в реалізації, залежить від вхідного зображення та міток, визначаючи для кожного пікселя, чи він належить до фону чи переднього плану. Мета полягає в тому, щоб зменшити вартість для кращої маркування. Для цього алгоритм заохочує схожість (однаковий колір) сусідніх пікселів мати однакову мітку, і навпаки, а також сприяє відповідності пікселів певній моделі розподілу кольорів.
Функція енергії в алгоритмі GrabCut має дві частини: термін даних та термін гладкості. Термін даних оцінює відповідність певній моделі, у нашому випадку – розподілу кольорів. Для кожного пікселя використовуються його мітка альфа та колір Z для оцінки відповідності моделі розподілу кольорів за допомогою h(), де модель – це суміш K-гауссових моделей. Термін гладкості визначає рівномірність міток на схожих/несхожих сусідніх пікселях. Енергія збільшується для пар сусідніх пікселів з різними мітками згідно з параметром Бета, який визначає гладкість маркування.
Функція енергії  складається з двох частин: терміну даних  та терміну гладкості  (формула 1.1).

	
	(1.1)



Термін даних вимірює, наскільки добре кожен піксель з міткою  та кольором  відповідає моделі розподілу кольорів за допомогою функції  (формула 1.2)

	
	(1.2)



Термін гладкості враховує відмінності між сусідніми пікселями, штрафуючи різні мітки на схожих кольорових пікселях, використовуючи параметр β, який контролює рівень гладкості міток (формула 1.3).

	
	(1.3)



Щоб розв'язати цю теоретичну задачу оптимізації, використовується метод "Graph Cut". Створюється граф з вагами, як показано на рисунку 1.5, і запускається алгоритм "Min-Cut", який розділяє вершини графа (кожна з яких представляє піксель) на дві групи з мітками, які мінімізують функцію вартості. Граф створюється шляхом з'єднання вершин, які представляють сусідні пікселі, з вагами, визначеними за кольоровою подібністю пікселів. Далі до графа додаються дві вершини, які представляють мітки переднього та заднього плану, кожна з яких з'єднується з усіма пікселями з вагою, визначеною ймовірністю відповідності пікселя до моделі розподілу кольорів переднього/заднього плану.
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Рисунок 1.5 – Схематичне зображення графа, метод "Graph Cut"
Перша ітерація алгоритму GrabCut починається з ручно відмічених обмежень фону. Створення графа розпочинається з призначення ваг "міжсусідніх пікселів". Ваги розраховуються з використанням градієнта зображення та коригуються за допомогою експоненціальної функції з параметром Бета. Для визначення ваг міток фону/переднього плану генеруються дві k-гауссівські сумішеві моделі згідно з розподілом кольорів пікселів. Розв'язання задачі min-cut для цього графа дає нові мітки для пікселів, які стають стартовим пунктом для наступної ітерації. Це призводить до ітеративного методу очікування-максимізації.
1.1.3 [bookmark: _Toc169731929]Region Based Segmentation
Регіон – це підмножина пікселів зображення, всередині якої пікселі подібні за певним критерієм.
Алгоритми сегментації на основі регіону в основному реалізуються наступними методами:
· метод зростання регіонів;
· метод поділу та поєднання регіонів.
Метод зростання регіонів (рис. 1.6) насамперед потребує задання початкових пікселів регіонів. Після цього зростання регіонів відбувається за наступним алгоритмом:
· обчислити відстань між прототипом регіону та досліджуваним пікселем;
· обчислити відстань між досліджуваним пікселем та його найближчим сусідом, що належить регіону;
· додати досліджуваний піксель до регіону, якщо обчислені значення задовольняють встановлені порогові значення;
· оновити метрики регіону;
· перейти до нового досліджуваного пікселя, що межує із прототипом регіону.
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Рисунок 1.6 – Метод зростання регіонів

	Метод поділу та поєднання регіонів (рис. 1.7) є зворотнім до метода зростання регіонів:
· робота алгоритму починається з цілого зображення, що являє собою єдиний регіон;
· надалі регіони, для яких значення дисперсії більше порогового, діляться на квадранти;
· після фази поділу відбувається фаза поєднання сусідніх регіонів, схожість яких вище порогового значення;
· повторювати поділ та поєднання доти, доки воно має відбуватись для якогось з регіонів.
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Рисунок 1.7 – Метод поділу та поєднання регіонів
1.1.4 [bookmark: _Toc169731930]Segment Anything Model
На відміну від традиційних моделей сегментації зображень, які вимагають великого досвіду моделювання для конкретних завдань, SAM усуває потребу в такій спеціалізації. Його основна мета – спростити процес сегментації, служачи основоположною моделлю, яка може отримувати різноманітні вхідні дані, зокрема клацання, рамки чи текст, що робить його доступним для ширшого кола користувачів і програм.
Що відрізняє SAM від інших, так це його здатність узагальнювати нові завдання та домени зображень без потреби в користувацьких анотаціях даних чи тривалому перенавчанні. SAM досягає цього завдяки навчанню на різноманітному наборі даних із понад 1 мільярда масок сегментації, зібраних у рамках проекту Segment Anything. Цей масивний набір даних дозволяє SAM адаптуватися до конкретних завдань сегментації, подібно до того, як підказки використовуються в моделях обробки природної мови.
В основі Segment Anything Model (SAM) лежить ретельно розроблена мережева архітектура, розроблена для революції в галузі комп’ютерного зору та сегментації зображень. Дизайн SAM базується на трьох основних компонентах (рис. 1.8): завдання, модель і набір даних. Ці компоненти працюють узгоджено, щоб надати SAM можливість виконувати сегментацію зображення в реальному часі з надзвичайною універсальністю та точністю.
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Рисунок 1.8 – Компоненти SAM

Мережна архітектура SAM складається з трьох основних компонентів:
· компонент завдань: визначає взаємодію користувачів і завдання сегментації за допомогою підказок, враховуючи широкий спектр реальних сценаріїв;
· компонент моделі: використовує кодувальник зображення, кодувальник підказок і легкий декодер для швидкого й точного створення масок сегментації;
· компонент набору даних: спирається на набір даних Segment Anything 1-Billion mask (SA-1B) із понад 1 мільярдом масок, щоб навчати SAM узагальненим можливостям без тривалого перенавчання.
	Згорткові нейронні мережі (CNN) і генеративні змагальні мережі (GAN) відіграють основоположну роль у можливостях SAM. Ці моделі глибокого навчання є центральними для розвитку машинного навчання та штучного інтелекту, особливо в області обробки зображень. Вони забезпечують основу, яка робить можливою складну сегментацію зображень SAM.
	CNN є невід’ємною частиною кодера зображень архітектури Segment Anything Model. Вони відмінно розпізнають патерни на зображеннях, вивчаючи просторову ієрархію елементів, від простих країв до більш складних форм. У SAM CNN аналізують та інтерпретують візуальні дані, ефективно обробляючи пікселі для виявлення та розуміння різних функцій і об’єктів у зображенні. Ця здатність має вирішальне значення для початкового етапу аналізу зображення архітектури SAM.
GAN сприяють здатності SAM створювати точні маски сегментації. GAN складаються з двох частин, генератора та дискримінатора, і здатні розуміти та відтворювати складні розподіли даних. Генератор зосереджується на створенні реалістичних зображень, а дискримінатор оцінює ці зображення, щоб визначити, справжні вони чи створені штучно. Ця динаміка покращує здатність генератора створювати дуже реалістичні синтетичні зображення.
Синергія між CNN і GAN в рамках SAM є життєво важливою. У той час як CNN забезпечують надійний метод виділення ознак і початкового аналізу зображення, GAN покращують здатність моделі створювати точні та реалістичні сегментації. Ця комбінація дозволяє SAM розуміти широкий спектр візуальних вхідних даних і реагувати з високою точністю.
1.1.5 [bookmark: _Toc169731931]Fast Segment Anything Model
Модель Fast Segment Anything (FastSAM) — це модель CNN Segment Anything, навчена лише на 2% набору даних SA-1B, опублікованого авторами SAM. FastSAM досягає порівнянної продуктивності з методом SAM при 50-кратній вищій швидкості виконання.
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Рисунок 1.9 – Модель Fast SAM

Fast Segment Anything (FastSAM) розроблено для значного прискорення роботи моделі Segment Anything Model (SAM), зберігаючи при цьому аналогічну точність. SAM, хоч і дуже точна, є дуже ресурсомісткою, що ускладнює її використання в режимі реального часу.
FastSAM розділяє процес сегментації на два етапи:
1) сегментація всіх об'єктів:
1) використовує YOLOv8-seg, швидкий та ефективний CNN-детектор;
2) інтегрує гілку сегментації об'єктів для виявлення всіх об'єктів на зображенні;
3) гілка сегментації прогнозує маски для кожного виявленого об'єкта за один прохід;
2) вибір на основі підказок:
1) після генерації всіх можливих сегментів цей етап обирає релевантні сегменти на основі підказок користувача;
2) підказки можуть бути у вигляді точок, рамок або текстових описів.
Значне збільшення швидкості робить FastSAM придатною для задач реального часу, таких як аналіз відео та інтерактивні програми. Завдяки меншій потребі в ресурсах, FastSAM доступна для пристроїв з обмеженими можливостями обробки. Це робить її ідеальним вибором для інтерактивних програм, аналізу відео та інших задач, де критичною є швидкість обробки.
	YOLOv8-seg застосовує принципи сегментації об'єктів із YOLACT. YOLACT (You Only Look At CoefficienTs) – це модель для сегментації об'єктів, яка поєднує швидкість виявлення об'єктів і точність сегментації. Сегментація в YOLOv8-seg починається з витягання ознак зображення за допомогою базової мережі та Feature Pyramid Network (FPN), що інтегрує ознаки різних масштабів. Вихідні дані складаються з гілок виявлення та сегментації.
Гілка виявлення повертає категорію та рамки об'єктів, а гілка сегментації видає k прототипів (за замовчуванням 32 у FastSAM) разом із k коефіцієнтами масок. Завдання сегментації та виявлення об'єктів виконуються паралельно. Гілка сегментації створює карту ознак з високою роздільною здатністю, зберігаючи просторові деталі та семантичну інформацію. Ця карта обробляється за допомогою згорткових шарів, збільшується, а потім проходить ще через два згорткових шари для видачі масок. Коефіцієнти масок, подібно до гілки класифікації, мають діапазон від -1 до 1. Результат сегментації досягається шляхом множення коефіцієнтів масок на прототипи та підсумовування їх.
YOLOv8 можна використовувати для різних завдань виявлення об'єктів. Завдяки гілці сегментації об'єктів, YOLOv8-Seg підходить для завдання сегментації всіх об'єктів, оскільки дозволяє точно виявляти та сегментувати кожен об'єкт або область на зображенні, незалежно від категорії об'єкта. Прототипи та коефіцієнти масок забезпечують велику гнучкість для створення підказок. Як приклад, простий енкодер та декодер можуть бути додатково навчені з різними підказками та вбудовуваннями ознак зображення як входами та коефіцієнтами масок як виходами. У FastSAM безпосередньо використовується метод YOLOv8-seg для етапу сегментації всіх об'єктів. 
1.2 [bookmark: _Toc169731932]Виявлення проблем та актуалізація рішень
Досліджуючи методи визначення об'єктів на зображеннях, ми стикаємося з певним поєднанням викликів та можливостей. Однією з ключових проблем є забезпечення високої точності визначення об'єктів, що вимагає не лише передових алгоритмів, але й глибокого розуміння контексту, в якому об'єкти з'являються. Ця проблематика є особливо актуальною в ситуаціях, де помилки можуть призвести до серйозних наслідків, як-от у медичній діагностиці чи в автономних транспортних системах.
Ще один важливий аспект – це обчислювальні вимоги. Використання передових методів, особливо тих, що базуються на глибокому навчанні, часто вимагає значних обчислювальних ресурсів. Це ставить під сумнів їх широке застосування у сценаріях з обмеженими можливостями, наприклад, у мобільних пристроях або в приладах Інтернету речей.
Таким чином, актуальним є дослідження та застосування сучасних методів глибокого навчання, які демонструють здатність значно підвищити точність та якість визначення об'єктів. Залежно від конкретних вимог та умов використання, різні підходи можуть виявитися більш або менш ефективними. Гнучкий вибір методології та постійний розвиток інноваційних технологій у галузі обробки зображень відіграють ключову роль у підвищенні якості та ефективності роботи з візуальними даними, підкреслюючи значення цих досліджень у різних застосуваннях.
1.3 [bookmark: _Toc169731933]Постановка задачі
Метою цієї роботи є створення новаторської системи обробки зображень, яка зосереджена на визначенні об'єктів. Основний акцент робиться на розробці інтуїтивного інструменту, що дозволяє легко ідентифікувати та класифікувати об'єкти на зображеннях. Ця система буде використовувати передові методи обробки зображень, забезпечуючи високу точність та ефективність.
Проєкт передбачає вирішення ряду ключових задач, включаючи розробку надійного алгоритму для визначення об'єктів, створення ефективного користувацького інтерфейсу, та інтеграцію сучасних технологій. Особлива увага буде приділена забезпеченню того, щоб система була простою у використанні та могла адаптуватися до різних сценаріїв застосування.
2 [bookmark: _Toc169731934]
ПЛАНУВАННЯ ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЇ ЧАСТИНИ ДОСЛІДЖЕННЯ
2.1 [bookmark: _Toc169731935]Визначення об’єкта, предмета та мети дослідження
Об'єктом даного дослідження є сучасні методи обробки зображень, зокрема, ті, що базуються на машинному навчанні та глибокому навчанні, які дозволяють ефективно визначати об'єкти на зображеннях. Ці технології відіграють ключову роль у розробці інтелектуальних систем, здатних адаптуватися до візуального середовища та реагувати на нього.
Предметом дослідження є аналіз ефективності різноманітних алгоритмів та підходів до визначення об'єктів на зображеннях, включаючи передові моделі, такі як Segment Anything Model (SAM), які здатні працювати в широкому спектрі умов та безперервно вдосконалюватися, аналізуючи нові дані.
Мета цієї роботи полягає у всебічному аналізі сучасних методів обробки зображень та визначення об'єктів з використанням штучного інтелекту, зокрема, вивчення потенціалу інноваційних моделей автоматичної сегментації об'єктів. Це дозволить оцінити їхню ефективність та визначити перспективні напрямки подальших досліджень у цій галузі. Особлива увага приділяється процесам аналізу складних зображень за допомогою точних методів визначення об'єктів, що відкриває нові можливості для створення адаптивних систем, які можуть ефективно працювати в різноманітних візуальних умовах і сценаріях застосування.
2.2 [bookmark: _Toc169731936]Вибір платформи проведення дослідження
У рамках даного дослідження для аналізу та обробки зображень було обрано використання моделі Segment Anything Model (SAM). Вибір цієї моделі зумовлений її високою ефективністю у сегментації об'єктів на зображеннях та здатністю адаптуватися до різноманітних умов, що робить її ідеальною для наших дослідницьких потреб. SAM є інноваційною розробкою у сфері глибокого навчання, заснованою на фреймворку PyTorch. Використання PyTorch як основи для SAM забезпечує гнучкість та масштабованість, що дозволяє легко інтегрувати модель в різні дослідницькі проекти та застосування.
Для створення користувацького інтерфейсу та забезпечення зручного доступу до функціоналу SAM у дослідницькому додатку, вирішено використовувати фреймворк Next.js. Next.js є одним із лідерів у розробці сучасних веб-додатків. Використання Next.js дозволить нам створити інтуїтивно зрозумілий та легкий у використанні інтерфейс, що сприятиме ефективній взаємодії користувачів з нашим дослідницьким інструментарієм.
Таким чином, комбінація моделі SAM, заснованої на PyTorch, та використання Next.js для розробки користувацького інтерфейсу, надає нашому дослідженню потужний набір інструментів для аналізу та обробки зображень, що забезпечує високу точність визначення об'єктів та зручність у використанні.
2.3 [bookmark: _Toc169731937]Визначення алгоритмів
Модель «Segment Anything» використовується у дослідженні як ключовий інструмент для сегментації об'єктів на зображеннях. Завдяки своїй здатності адаптуватися та визначати об'єкти на зображеннях без необхідності попереднього спеціалізованого навчання, модель відкриває нові можливості для аналізу візуальної інформації. Це робить її ідеальним вибором для застосувань, де потрібна висока точність визначення та сегментації об'єктів у різноманітних та непередбачуваних умовах. Використання передових алгоритмів глибокого навчання забезпечує моделі гнучкість та ефективність, необхідні для вирішення складних завдань обробки зображень.



3 [bookmark: _Toc169731938]ПРОЄКТУВАННЯ ПРОГРАМНОЇ СИСТЕМИ
3.1 [bookmark: _Toc169731939]Проєктування архітектури програмної системи
Програмна архітектура системи включає в себе дві основні компоненти: серверний модуль (бекенд) та клієнтський модуль (фронтенд). Така структурна організація сприяє чіткому розділенню обчислювальної логіки та користувацького інтерфейсу, що сприяє оптимізації функціонування всієї системи.
Серверний модуль відповідає за обробку запитів, надісланих від клієнтської частини, реалізацію операцій з обробки зображень та тренування моделей глибокого навчання. При розробці серверного компоненту використовується мова програмування Python, зокрема фреймворки та бібліотеки, спрямовані на глибоке навчання, наприклад, PyTorch. Взаємодія між серверним модулем та клієнтською частиною реалізована через API, розроблене на основі FastAPI, що забезпечує високу швидкість та оптимізовану обробку запитів.
Клієнтський модуль реалізований на фреймворку Next.js і слугує основним інтерфейсом між користувачем та серверною частиною системи. Цей інтерфейс надає візуальне представлення оброблених даних, дозволяє користувачам завантажувати зображення для подальшої обробки, налаштовувати параметри обробки та аналізувати отримані результати. Основний акцент при розробці клієнтського модуля зроблено на створенні інтуїтивно зрозумілого та ефективного користувацького інтерфейсу. Фреймворк Next.js дозволяє створити реактивний інтерфейс, що відповідає сучасним вимогам до зручності та швидкості взаємодії користувача з системою.
3.2 [bookmark: _Toc169731940]UML-проєктування програмної системи
Діаграма сценаріїв (рис. 3.1) використання є важливим інструментом для візуалізації та узагальнення функціональних вимог до системи. Вона надає чітке графічне представлення конкретних ситуацій використання системи, сприяє кращому розумінню логіки роботи системи та взаємодії з користувачами, допомагає ідентифікувати можливі пропуски або недоліки в специфікації вимог і є основою для створення тестових випадків та верифікації відповідності реалізованої системи вимогам.
[image: A diagram of a diagram

Description automatically generated]
Рисунок 3.1 – Діаграма сценаріїв використання програмної системи

	З діаграми видно, що основним сценарієм використання є визначення меж об'єкта. Для виконання цього сценарію необхідно завантажити зображення та задати точку (та опціонально обмежувальну рамку), що належить об'єкту, межі якого необхідно визначити.
3.3 [bookmark: _Toc169731941]Діаграма розгортання
Діаграма розгортання (рис. 3.2) використовується для візуалізації фізичної архітектури системи, чітко представляючи розташування та взаємодію компонентів на фізичних та логічних вузлах. Вона допомагає визначити потреби у апаратному та програмному забезпеченні.
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Рисунок 3.2 – Діаграма розгортання
З діаграми розгортання видно, що клієнт (PC/Mobile) працює у браузері або як HTTP Клієнт, і його основна точка входу – це вебсайт. Запити від користувачів спрямовуються через проксі-сервер nginx, який використовує HTTP forwarding для взаємодії з REST API сервером, реалізованим на Python. REST API сервер містить компоненти такі як FastAPI для побудови високопродуктивного API, PyTorch для роботи з моделями глибокого навчання, а також Segment Anything для сегментації зображень. На стороні клієнта використовується Node.JS як середовище виконання з Next.JS як серверним фреймворком для React додатків та React як бібліотека для створення інтерфейсу користувача, доповнена набором React компонентів для побудови клієнтської частини системи. Ця архітектура розгортання забезпечує ефективне масштабування, підвищення надійності та швидкості реагування на запити користувачів.
[bookmark: _Toc168504966][bookmark: _Toc162381738]

4 [bookmark: _Toc169731942][bookmark: _Toc168504967]РОЗРОБКА ПРОГРАМНОЇ СИСТЕМИ
4.1 [bookmark: _Toc169731943] Розробка серверної частини
[bookmark: _Toc168504968]	Серверна частина програмної системи реалізована за допомогою мови програмування Python з кількох причин. По-перше, простий і читабельний синтаксис Python дозволяє швидко створювати та підтримувати код, що особливо важливо при роботі зі складними алгоритмами обробки зображень. По-друге, Python має багату екосистему бібліотек, таких як OpenCV, які надають всі необхідні інструменти для базової та просунутої обробки зображень. Інтеграція з машинним навчанням та штучним інтелектом, завдяки бібліотекам, таким як PyTorch, дозволяє реалізовувати складні задачі, такі як розпізнавання об’єктів та сегментація зображень.
FastAPI було обрано для реалізації API у серверній частині програмної системи з декількох причин. По-перше, FastAPI надає високу швидкість розробки завдяки декларативному підходу до визначення ендпоінтів, який спрощує розробку API та дозволяє швидко створювати нові функціональні можливості. По-друге, FastAPI автоматично створює документацію API на основі анотацій Python, що полегшує розуміння та використання API для інших розробників. Крім того, FastAPI має вбудовану підтримку асинхронного програмування, що дозволяє обробляти багатопоточні запити та підвищує продуктивність серверної частини. Також важливим фактором є вбудована підтримка валідації даних, яка допомагає уникнути помилок у вхідних даних та забезпечити безпеку та надійність API. Враховуючи ці переваги, FastAPI є оптимальним вибором для створення API в серверній частині програмної системи для обробки зображень, забезпечуючи швидкість, надійність та простоту розробки.
4.1.1 [bookmark: _Toc169731944]Підготовчі кроки до інтеграції методів сегментації
У даному розділі будуть розглянуті всі кроки, необхідні перед початком інтеграції методів сегментації об'єктів на зображеннях, а також важливі архітектурні шаблони, що використовуються.
Для впровадження методів сегментації об'єктів на зображеннях розроблений клас «SegmentationPipeline», що відповідає за завантаженням моделе, керування ними та виконанням сегментації. Далі наведено розгорнуте пояснення основних елементів даного класу та пояснено підготовчі заходи перед інтеграцією.
Клас SegmentationPipeline призначений для виконання завдань сегментації зображень за допомогою різних моделей. Розглянемо його компоненти і функціональність:
· метод «load» завантажує конфігурацію моделей та ініціалізує їх відповідно до заданих параметрів;
· метод «get_available_models» повертає список моделей, доступних для сегментації;
· метод «segment» виконує сегментацію заданого зображення за допомогою вказаної моделі та повертає маску сегментації, згенеровану вказаною моделлю;
· метод «common_mask» генерує загальну маску із кількох сегментаційних масок;
Клас «SegmentatorBase» є абстрактним класом, що надає базовий інтерфейс для будь-якого сегментатора зображень. Розглянемо його компоненти і функціональність:
· конструктор класу ініціалізує абстрактний сегментатор з переданою назвою та визначає пристрій, на якому буде виконуватися обробка (може бути GPU або CPU);
· «load» є абстрактним методом для завантаження моделі або налаштувань сегментатора;
· метод «segment» є абстрактним методом для виконання сегментації зображення.
Для рахування метрик було створено метод «get_metrics», що порівнює передбачувані маски з істинними за допомогою матриці IoU і алгоритму linear_sum_assignment для знаходження оптимальних відповідностей. Обчислюються метрики Dice і Jaccard для знайдених відповідностей, а також час виконання сегментації. Фрагмент коду методу наведено далі:

def get_metrics(image: Annotated[UploadFile, File()], model: Annotated[Literal[*model_list], Form()], truth: Annotated[UploadFile, File()],  scale: Annotated[float | None, Form()] = None):
    image = np.array(Image.open(image.file))
    start_time = time.time()
    segmentation_masks = segmentation_pipeline.segment(image, model)
    segmentation_time = time.time() - start_time
    ground_truth_masks = []
    data = json.load(truth.file)
    for annotation in data['annotations']:
        try:
            mask = mask_utils.decode(annotation["segmentation"])
        except:
            segm = annotation["segmentation"]
            segm = mask_utils.frPyObjects(segm['counts'], segm['size'][0],  segm['size'][1])
            mask = mask_utils.decode(segm)[:,:,0]
        ground_truth_masks.append(mask)
    
    num_gt_masks = len(ground_truth_masks)
    num_pred_masks = len(segmentation_masks)

    iou_matrix = np.zeros((num_pred_masks, num_gt_masks))

    for i, pred_mask in enumerate(segmentation_masks):
        for j, gt_mask in enumerate(ground_truth_masks):
            iou_matrix[i, j] = calculate_iou(pred_mask, gt_mask)

    row_indices, col_indices = linear_sum_assignment(-iou_matrix) 

    matched_ious = []
    matched_pred_indices = []
    matched_gt_indices = []

    iou_threshold = 0.5

    for row, col in zip(row_indices, col_indices):
        iou_value = iou_matrix[row, col]
        if iou_value >= iou_threshold:
            matched_pred_indices.append(row)
            matched_gt_indices.append(col)
            matched_ious.append(iou_value)

    dice_metric = Dice(num_classes=2, threshold=0.5, average='micro')  
    jaccard_index_metric = BinaryJaccardIndex(threshold=0.5)
    
    mean_valid_iou = np.mean(matched_ious) if matched_ious else 0.0

    dice_scores = []
    jaccard_scores = []

    for pred_mask_i, gt_mask_i in zip(matched_pred_indices, matched_gt_indices):
        pred_mask = torch.tensor(segmentation_masks[pred_mask_i])
        gt_mask = torch.tensor(ground_truth_masks[gt_mask_i])

        pred_mask = pred_mask.unsqueeze(0)
        gt_mask = gt_mask.unsqueeze(0)
        
        dice_score = dice_metric(pred_mask, gt_mask)
        jaccard_score = jaccard_index_metric(pred_mask, gt_mask)
        
        dice_scores.append(dice_score)
        jaccard_scores.append(jaccard_score)

    average_dice = torch.mean(torch.stack(dice_scores))
    average_jaccard = torch.mean(torch.stack(jaccard_scores))

    return SegmentationMetrics(
        mean_iou=mean_valid_iou, 
        dice=average_dice,
        jaccard=average_jaccard,
        time=segmentation_time
    )

Реалізація такої архітектури спрощує розширення системи та дозволяє легко додавати нові моделі та методи сегментації.
4.1.2 [bookmark: _Toc168504969][bookmark: _Toc169731945]Інтеграція SAM
Цей розділ буде присвячений детальному опису процесу інтеграції моделі Segment Anything Model (SAM) для сегментації об'єктів на зображеннях. Segment Anything Model є передовою технікою, що використовує новітні алгоритми комп'ютерного зору та методи глибокого навчання для точного виділення та розподілу об'єктів на зображеннях. Ця модель гарантує високу точність і ефективність сегментації, забезпечуючи відмінну якість результатів і широке застосування в різних галузях.
Клас «SamSegmentator» використовується для конкретної реалізації сегментатора зображень на основі попередньо підготованої моделі. Він успадковується від абстрактного класу «SegmentatorBase», реалізуючи методи load() для завантаження моделі та segment() для виконання сегментації. Цей підхід дозволяє використовувати стандартизований інтерфейс для різних видів сегментаторів у системі обробки зображень, забезпечуючи при цьому гнучкість та масштабованість в реалізації різних алгоритмів сегментації.
Метод «load» використовується для завантаження моделі і налаштувань сегментатора:

def load(self) -> None:
    self.model = sam_model_registry["vit_h"](checkpoint="backend\data\weights\sam_vit_h_4b8939.pth")
    self.model.to(device=self.device)
    self.mask_generator = SamAutomaticMaskGenerator(self.model)

	Тут ми спершу завантажуємо ваги моделі зі словника sam_model_registry, ініціалізуючи їх з використанням вказаного шляху до контрольної точки. Потім переносимо ваги на пристрій, визначений у батьківському класі. Далі ініціалізуємо модель з використанням SamAutomaticMaskGenerator, передаючи в неї завантажені ваги.
Наступним кроком потрібно додати метод, який відповідатиме беспосередньо за сегментацію. Він буде виконувати попередню обробку зображення, обчислення та отримувати результати у вигляді масок:

def segment(self, image: Image) -> np.ndarray:
    img = np.array(image)
    masks = self.mask_generator.generate(img)
    masks = [mask['segmentation'] for mask in masks]
    return np.array(masks, dtype=np.uint8)
4.1.3 [bookmark: _Toc168504970][bookmark: _Toc169731946]Інтеграція Fast SAM
	Інша інтегрована модель Fast SAM вирізняється своєю швидкодією. Розробниками моделі заявлено, Fast SAM переважає SAM за швидкодією у 50 разів, не укладаючи при цьому значних компромісів щодо якості результатів сегментації. Тренувальні дані Fast SAM складаються лише з 2% даних датасету SA-1B (використаного для моделі SAM). 
	Задля інтеграції моделі Fast SAM було створено клас “FastSamSegmentator”, що також спадкує клас “SegmentatorBase”. Метод “load” ініціалізує об’єкт моделі, завантажує файл з її вагами та переносить модель на відповідний пристрій:

def load(self) -> None:
self.model = FastSAM('backend\data\weights\FastSAM.pt')
self.model.to(device=self.device)

	Метод “segment” отримує зображення у якості параметра, передає його в модель на обробку та виокремлює матриці масок з відповіді, наданої моделлю: 

def segment(self, image: Image) -> np.ndarray:
img = np.array(image)
	results = self.model(img, retina_masks=True, imgsz=1024, conf=0.4, iou=0.9)
	masks = [mask.data.cpu().numpy()[0] for mask in results[0].masks]
	return np.array(masks, dtype=np.uint8)
4.2 [bookmark: _Toc168504971][bookmark: _Toc169731947]Розробка клієнтської частини
Клієнтську частину системи було розроблено із використанням популярного фреймворку Next.js, призначеного для створення веб-додатків на основі React. Цей фреймворк відповідає потребам розроблюваного проєкта у високій продуктивності, масштабованості та забезпечує високий рівень продуктивності додатку. 
Основні компоненти клієнтської частини системи - page.tsx та EditImage.tsx. Компонент page.tsx відповідає за зв’язок із серверною частиною. Зокрема метод segmentCallback відправляє обране користувачем зображення на вхідну точку сервера, що відповідає за сегментацію зображення:

const segmentCallback = async () => { 
  if (!imageData) return; 
  const formData = new FormData(); 
  formData.append('image', imageData, 'image.png'); 
  const res = await fetch(`${baseApiURL}/segment/`, { 
    method: 'POST', 
    body: formData, 
  }); 
  if (res.ok) { 
    const response = await res.json(); 
    setSegmentationResults(response['mask']); 
  } else { 
    console.error("Failed to segment image: ", res.statusText); 
  } 
}

У відповіді сервера міститься зображення у форматі base64, що кодує результати сегментації. Значення кожного пікселя зображення відповідають номеру маски сегментації, до якої цей піксель відноситься. Отримане зображення передається компоненту EditImage через прив’язку. При оновленні властивості segmentationResults викликається метод parseSegmentation:

useEffect(() => parseSegmentation(), [segmentationResults]);
const parseSegmentation = () => {
  if(!segmentationResults) {
    return;
  }
  const tempCanvas = tempCanvasRef.current;
  const tempCtx = tempCanvas?.getContext('2d');
  if (tempCanvas && tempCtx) {
    var imageHtml = new Image();
    imageHtml.onload = async e => {
     let bitmap = await createImageBitmap(imageHtml);
     tempCtx.clearRect(0, 0, tempCanvas.width, tempCanvas.height);
     tempCtx.drawImage(bitmap, 0, 0, tempCanvas.width, tempCanvas.height);
  let imageData = tempCtx.getImageData(0, 0, tempCanvas.width, tempCanvas.height);
     setSegmentationMaskImageData(imageData);
     for(let i = 0; i < imageData.height; i++) {
       for(let j = 0; j < imageData.width; ++j) {
         let index = (i * imageData.width + j) * 4;
         let maskNumber = imageData.data[index];
         if(!segmentationColors[maskNumber]) {
           segmentationColors[maskNumber] = {
             r: Math.floor(Math.random() * 255),
             g: Math.floor(Math.random() * 255),
             b: Math.floor(Math.random() * 255),
             a: 100
           };
         }
       }
     }
     setIsSegmented(true);
   };
   imageHtml.src = 'data:image/png;base64,' + segmentationResults;
 }
}

Метод parseSegmentation створює html-елемент Image та задає йому base64-зображення, що містить результати сегментації, у якості джерела даних. Коли зображення завантажене, на основі елемента Image створюється об’єкт типу ImageBitmap, який в свою чергу рендериться на буферний невидимий канвас. З цього канваса за допомогою метода getImageData отримується об’єкт типу ImageData, що надає доступ до кожного окремого пікселя зображення. Цей об’єкт зберігається у стані компонента. Також кожній масці сегментації присвоюється випадкове значення кольору.
	Після виконання сегментації, при наведенні курсора миші на різні області зображення, підсвічується відповідна маска сегментації. Варто зазначити, що з міркувань підвищення продуктивності перемальовування відбувається лише у випадку, якщо курсор переміщується між областями зображення, яким відповідають різні маски сегментації. Номер маски, на яку наведено курсор зберігається у стані currentMaskNumber. За це відповідає метод drawSegmentation:

const drawSegmentation = async (e: React.MouseEvent<HTMLCanvasElement>) => {
const canvas = canvasRef.current;
if(!segmentationMaskImageData || !canvas) {
return;
}
const rect = canvas.getBoundingClientRect();
const x = Math.floor(e.clientX - rect.left);
const y = Math.floor(e.clientY - rect.top);
let maskNumber = segmentationMaskImageData.data[(y * segmentationMaskImageData.width + x) * 4];
if (currentMaskNumber == maskNumber) {
return;
}
setCurrentMaskNumber(maskNumber);
drawSegmentationSelection(maskNumber);
}

Також з’являється можливість виділити одну або декілька масок для подальшої роботи із ними. Перелік обраних масок зберігається у стані selectedSegmentationMasks. За його відображення відповідає метод drawSegmentationSelection:

const drawSegmentationSelection = (currentMaskNumber: number | null) => {
  const canvas = canvasRef.current;
  const ctx = canvas?.getContext('2d');
  if(!canvas || !ctx || !image) {
    return;
  }
  ctx.drawImage(image, 0, 0, canvas.width, canvas.height);
  const maskCanvas = maskCanvasRef.current;
  const maskCtx = maskCanvas?.getContext('2d');
  if (maskCanvas && maskCtx) {
    maskCtx.clearRect(0, 0, maskCanvas.width, maskCanvas.height);
  }
  for(let selectedMaskNumber of selectedSegmentationMasks) {
 drawSegmentationMask(canvasRef.current, selectedMaskNumber, segmentationColors[selectedMaskNumber]);
    drawSegmentationMask(maskCanvasRef.current, selectedMaskNumber, {r: 255, g: 255, b: 255, a: 255});
  }
  if (currentMaskNumber != null) {
 drawSegmentationMask(canvasRef.current, currentMaskNumber, segmentationColors[currentMaskNumber]);
  }
  updateMask();
}

Вибір набору масок сегментації виконується для їх подальшого об’єднання у спільну бінарну маску та використання її з метою заміни або видалення об’єктів на вхідному зображенні. Для об’єднання масок сегментації у загальну бінарну маску використовується окремий невидимий канвас, малювання на якому відбувається одночасно із малюванням набору обраних масок сегментації на основному канвасі, але завжди білим кольором.


5 [bookmark: _Toc168504972][bookmark: _Toc169544764][bookmark: _Toc169731948]ОГЛЯД РОЗРОБЛЕНОЇ ПРОГРАМНОЇ СИСТЕМИ
Взаємодія користувача з програмною системою починається із головної сторінки веб-сайту (рис. 5.1).
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Рисунок 5.1 – Головна сторінка

Перед виконанням сегментації необхідно завантажити зображення за допомогою кнопки “Upload Image” (рис. 5.2).
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Рисунок 5.2 – Завантажене зображення
Для виконання сегментації необхідно обрати одну з запропонованих моделей (рис. 5.3).
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Рисунок 5.3 – Запропоновані моделі сегментації

Після виконання сегментації зображення при наведенні курсору миші на деякий піксель зображення, підсвічується область, що відповідає масці сегментації, до якої відноситься цей піксель (рис. 5.4).
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Рисунок 5.4 – Виділення однієї маски сегментації

При натисканні на маску сегментації, її виділення фіксується. Таким чином користувачеві надається можливість обрати одразу декілька масок (рис. 5.5).
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Рисунок 5.5 – Виділення декількох масок сегментації

Виділені маски сегментації надалі можуть бути використані для видалення або заміщення об’єктів. При натисненні на кнопку “Inpaint” результуюча маска (рис. 5.6), що відповідає виділеній області, відправляється на сервер.
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Рисунок 5.6 – Результуюча маска



6 [bookmark: _Toc168504973][bookmark: _Toc169219418][bookmark: _Toc169544765][bookmark: _Toc169731949]ОПИС ПРОВЕДЕНИХ ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИХ ДОСЛІДЖЕНЬ
6.1 [bookmark: _Toc168504974][bookmark: _Toc169731950]Мета експериментів
Ціллю експериментів є визначення якості різних методів сегментації зображень із застосуванням Segment Anything Model (SAM). Основні напрямки дослідження:
· точність сегментації: визначення здатності моделей точно розділяти об'єкти на зображеннях. Це включає аналіз різних показників якості, таких як Dice Coefficient та Jaccard Index для оцінки ефективності сегментації;
· швидкодія: вимірювання часу, необхідного для сегментації зображень різних розмірів та складності. Це допомогає зрозуміти, наскільки ефективно моделі можуть працювати в реальних умовах, де швидкість обробки може бути вирішальним фактором;
· порівняння підходів: порівняння SAM з Fast SAM та класичними алгоритмами, щоб виявити їхні переваги та недоліки. Це включає аналіз продуктивності в різних сценаріях і на різних наборах даних.

6.2 [bookmark: _Toc168504975][bookmark: _Toc169731951]Налаштування експериментів
	Для проведення експериментів використовувалися два набори зображень: один з датасету SA-1B (на якому навчалася модель SAM), інший – з датасету COCO для сегментації. У дослідженні застосовувалися моделі сегментації SAM та Fast SAM, інтегровані в систему. Окремий експеримент було проведено із використанням класичного алгоритму сегментації Watershed. Для оцінки якості сегментації використовувалися метрики Dice Coefficient та Jaccard Index. Крім того, було підраховано час виконання сегментації кожною моделлю.
6.3 [bookmark: _Toc168504976][bookmark: _Toc169731952]Результати проведення експериментів
	У якості експерименту було порівнено чотири моделі на наборі зображень з датасету SA-1B: Segment Anything Model (SAM), Fast SAM, SAM на вхідних зображеннях, зменшених у 3 рази та SAM на вхідних зображеннях, зменшених у 4 рази. Зведемо результати до таблиці 6.1.

Таблиця 6.1 – Результати першого експерименту
	Модель
	Dice
	Jaccard
	Час

	SAM
	0.9993
	0.945
	82.54

	Fast SAM
	0.9990
	0.876
	2.77

	SAM on downscaled (0.33)
	0.9993
	0.938
	5.55

	SAM on downscaled (0.25)
	0.9994
	0.9298
	5.35



	На основі наданих результатів першого експерименту (Таблиця 6.1), можна зробити кілька важливих висновків. Модель SAM демонструє найвищі значення метрик Dice (0.9993) та Jaccard (0.945), що свідчить про її високу точність. Однак, час виконання цієї моделі складає 82.54 секунди, що може бути значним недоліком в реальних умовах використання.
	Модель Fast SAM, хоча і має нижчі значення Jaccard (0.876) порівняно з SAM, все ж демонструє високу метрику Dice (0.9990), що також свідчить про хорошу якість моделі. При цьому час виконання Fast SAM значно менший (2.77 секунди), що робить її привабливою з точки зору продуктивності.
	Моделі SAM на зменшеному масштабі вхідних картинок (0.33) та (0.25) показують хороші результати з точки зору метрик якості (Dice, Jaccard), що лише трохи поступаються оригінальній моделі SAM. Час виконання для цих моделей суттєво зменшується до 5.55 та 5.35 секунд відповідно, що робить їх більш ефективними у використанні.
Отже, вибір моделі залежить від конкретних вимог задачі. Якщо пріоритетом є точність, модель SAM є найкращим вибором. Якщо важливіша швидкість, то модель Fast SAM є найкращою. Моделі SAM на зменшеному масштабі пропонують хороший баланс між високою точністю та помірним часом виконання, що може бути корисним для задач з високими вимогами до точності.
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Рисунок 6.1 – Сегментація зображення з датасета SA-1B за допомогою SAM (зліва) та Fast SAM (справа)

У другому експерименті ті ж моделі перевірялись на наборі даних з датасету COCO. Результати наведені у таблиці 6.2.

Таблиця 6.2 – Результати другого експерименту
	Модель
	Dice
	Jaccard
	Час

	SAM
	0.988
	0.852
	12.1

	Fast SAM
	0.986
	0.833
	2.28

	SAM on downscaled (0.33)
	0.979
	0.783
	3.83

	SAM on downscaled (0.25)
	0.980
	0.734
	3.828



	Модель SAM знову показує найвищі значення метрик точності: Dice (0.988) та Jaccard (0.852). Хоча значення метрики Jaccard трохи знизилось у порівнянні з першим експериментом, модель все ще демонструє високу точність. 
Модель Fast SAM зберігає свою швидкість (2.28 секунди) та демонструє незначне зниження точністі у порівнянні з першим експериментом: IOU (0.876), Dice (0.986) та Jaccard (0.833). Це може свідчити про стабільність моделі при роботі з різними датасетами.
Моделі SAM на зменшеному масштабі (0.33) та (0.25) показують різноманітні результати. SAM на зменшеному масштабі (0.33) зберігає досить високу точність: Dice (0.979), Jaccard (0.783), та прийнятний час виконання (3.83 секунди). Водночас, SAM на зменшеному масштабі (0.25) демонструє значно нижчу точність: Dice (0.980), Jaccard (0.734), хоча час виконання (3.828 секунди) майже такий самий, як у випадку з масштабом (0.33).
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Рисунок 6.2 – Сегментація зображення з датасета COCO за допомогою SAM (зліва) та Fast SAM (справа)

Для іншого датасету модель SAM залишається найточнішою. Модель Fast SAM зберігає свій баланс між точністю і швидкістю, демонструючи стабільність. Моделі SAM на зменшеному масштабі (0.33) і (0.25) показують, що масштабування впливає на точність, причому зменшення масштабу до (0.25) значно погіршує результати. Отже, для різних вхідних даних вибір моделі залежить від вимог до точності та часу обробки.
В рамках третього експерименту було проаналізовано один з класичних методів комп'ютерного зору – алгоритм сегментації Watershed. Результати сегментації на двох тестових зображенях, взятих з першого та другого експериментів відповідно, наведено на рис. 6.3 та 6.4.
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Рисунок 6.3 – Результати алгоритму Watershed на зображені з першого експерименту

[image: ]
Рисунок 6.4 - Результати алгоритму Watershed на зображені з другого експерименту
Характерною рисою алгоритму Watershed та інших класичних алгоритмів сегментації, у порівнянні із методами на основі глибокого навчання, є недостатній рівень сегментації. Більше того, кількісно обчислити якість результатів не виявилось можливим, адже жодних збігів із масками ground truth не було виявлено.
[bookmark: _Toc169731953]
ВИСНОВКИ
У рамках даної науково-дослідної роботи було проведено детальний аналіз широкого спектру методів обробки зображень, з особливим акцентом на інтеграцію різних технологій штучного інтелекту. Дослідження показало, що застосування методів штучного інтелекту, включно з машинним навчанням та глибоким навчанням, суттєво підвищує якість та точність обробки зображень. Це дозволяє ефективно вирішувати завдання, що становили виклик для традиційних методів сегментації, особливо в умовах складної візуальної інформації.
В контексті цього дослідження, моделі Segment Anything Model (SAM) та Fast Segment Anything Model (Fast SAM) були виокремлені як одні з ключових інструментів, завдяки її здатності ефективно ідентифікувати та сегментувати об'єкти на зображеннях різної складності. Використання SAM та Fast SAM разом з іншими алгоритмами глибокого навчання відкриває нові можливості для покращення обробки зображень, забезпечуючи більш точні та надійні результати.
Дослідження підтвердило, що інтеграція методів штучного інтелекту значно покращує якість обробки зображень, дозволяючи вирішувати складні завдання сегментації та ідентифікації об'єктів у різноманітних додатках. Це створює потужну основу для подальшого розвитку та застосування інноваційних рішень у сфері обробки зображень, сприяючи розвитку новітніх технологій та методологій в цій галузі.
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