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ПЕРЕЛІК ПРИЙНЯТИХ СКОРОЧЕНЬ 

 

API – Application Programming Interface 

AR – Augmented Reality 
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GPS – Global Positioning System 

ML – Machine Learning 

OSM – OpenStreetMap 

POI – Point of Interest 

UI – User Interface 
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АНОТАЦІЯ 

Кваліфікаційна робота присвячена розробці мобільного додатку SmartDriver 

для інтелектуальної підтримки водіїв на платформі iOS. У процесі роботи було 

проаналізовано теоретичні основи навігації, паркування та моніторингу 

транспортних засобів, а також досліджено проблеми існуючих рішень, таких як 

Google Maps та Waze. Розроблено архітектуру додатка з модулями для навігації, 

паркування та моніторингу автомобіля, реалізовану за допомогою SwiftUI, MapKit, 

CoreLocation, ARKit, CoreMotion та Overpass API. Окремо створено модель 

машинного навчання на основі згорткової нейронної мережі (CNN) для аналізу 

стилю водіння, з використанням 32, 64 та 128 фільтрів. Проведено тестування 

додатка та моделі, досягнуто 95% точності маршрутів і 90% релевантності точок 

інтересу.  

Ключові слова: SmartDriver, iOS, SwiftUI, MapKit, CoreLocation, ARKit, 

CoreMotion, Overpass API, CNN, машинне навчання, тестування. 
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ВСТУП 

Стрімке зростання урбанізації та збільшення кількості транспортних засобів 

на дорогах посилили виклики, з якими стикаються водії, включаючи навігацію на 

дорогах, труднощі з паркуванням та обслуговуванням транспортних засобів. 

Сучасні водії потребують інструментів, які інтегрують навігацію в реальному часі, 

допомогу при паркуванні та моніторинг стану транспортного засобу для 

підвищення безпеки та ефективності. Мобільні додатки, що використовують 

передові технології, такі як машинне навчання і доповнена реальність, пропонують 

перспективні рішення цих проблем. Ця робота присвячена розробці 

багатофункціонального мобільного додатку для водіїв з використанням ML для 

моніторингу стану транспортного засобу та оптимізації паркування, що відповідає 

потребі в інтегрованому, зручному для користувача рішенні. 

Інтеграція машинного навчання в автомобільні додатки є актуальним 

напрямком досліджень, зумовленим необхідністю підвищити безпеку водіння, 

оптимізувати споживання ресурсів та покращити користувацький досвід. Роботи 

таких дослідників, як Гудфеллоу, Лекун та ін. [2], підкреслюють потенціал ML в 

обробці складних сенсорних даних для прийняття рішень у реальному часі. Однак, 

існуючі додатки, такі як Waze та Google Maps, не мають комплексних функцій для 

моніторингу стану транспортного засобу та допомоги при паркуванні, що часто 

вимагає від водіїв використання декількох інструментів. Ця дипломна робота 

вирішує цю проблему шляхом розробки єдиного додатку, який поєднує навігацію, 

оптимізацію паркування та моніторинг транспортних засобів на основі ML, що 

робить його дуже актуальним для сучасних водіїв. 

Метою даної дипломної роботи є розробка багатофункціонального 

мобільного додатку, що використовує ML для моніторингу стану транспортного 

засобу та оптимізації процесів паркування. Для досягнення цієї мети поставлено 

наступні завдання: 
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1. Проаналізувати вимоги та проблеми розробки додатку для допомоги водієві. 

2. Розглянути існуючі методи та технології навігації, паркування та моніторингу 

транспортних засобів. 

3. Спроектувати та реалізувати архітектуру додатку з використанням Swift та 

SwiftUI. 

4. Розробити ML-модель для аналізу стилю водіння та інтегрувати її в додаток. 

5. Оцінити продуктивність та юзабіліті додатку за допомогою тестування. 

Об'єктом дослідження є процес розробки мобільного додатку для водіїв, що 

інтегрує ML для моніторингу стану транспортного засобу та оптимізації 

паркування. 

В роботі використано наступні методи: 

• Огляд літератури для аналізу існуючих рішень та методів ML. 

• Методи програмної інженерії для проектування та реалізації додатку з 

використанням Swift, SwiftUI, CoreLocation, MapKit та ARKit. 

• Розробка ML-моделі з використанням Python, TensorFlow та scikit-learn для 

класифікації стилів водіння. 

• Експериментальне тестування для оцінки функціональності додатку та 

точності ML-моделі. 

Новизна полягає в інтеграції моделі класифікації стилю водіння на основі ML 

у мобільний додаток, що поєднує навігацію, допомогу при паркуванні та моніторинг 

транспортного засобу. Запропонована модель згорткової нейронної мережі (CNN) 

для аналізу даних акселерометра з метою класифікації стилю водіння пристосована 

для мобільного розгортання в режимі реального часу, пропонуючи полегшене 

рішення в порівнянні з існуючими серверними підходами. 

Розроблений додаток надає водіям комплексний інструмент для навігації, 

паркування та моніторингу стану транспортного засобу, зменшуючи потребу в 
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декількох додатках. Він може використовуватися окремими водіями, компаніями з 

управління автопарками та постачальниками автомобільних послуг для підвищення 

безпеки та ефективності. Модель ML пропонує практичну інформацію про 

поведінку водія, що сприяє безпечному водінню. 
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РОЗДІЛ 1: ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ТА АНАЛІЗ ПРОБЛЕМ 

 

1.1. Виклики в системах допомоги водієві 

Розробка сучасних систем допомоги водієві є складним завданням, яке 

зумовлене зростаючими вимогами урбанізації, заторами на дорогах та потребами в 

обслуговуванні транспортних засобів. З ростом міст кількість транспортних засобів 

на дорогах різко зросла, що призвело до значних проблем з навігацією, паркуванням 

та забезпеченням безпеки транспортних засобів. Згідно з TomTom Traffic Index 

(2024), за період з 2020 по 2024 рік затори в містах по всьому світу зросли на 15%, 

а в таких містах, як Київ, затори в години пік досягають 45 хвилин на 10 км [17]. Ці 

затори ускладнюють пошук місць для паркування. За оцінками досліджень, водії в 

середньому витрачають 17 хвилин на пошук місця для паркування в міських 

районах [2].  

Крім того, проблеми з технічним обслуговуванням транспортних засобів 

значно погіршують безпеку дорожнього руху. Національна адміністрація безпеки 

дорожнього руху США (NHTSA) повідомляє, що приблизно 20% дорожньо-

транспортних пригод у 2024 році були пов'язані з механічними несправностями, 

такими як проколи шин або несправність гальм [8]. Ці статистичні дані 

підкреслюють необхідність моніторингу стану транспортних засобів у режимі 

реального часу для запобігання аваріям та підвищення безпеки водіїв. Однак 

інтеграція навігації, допомоги в паркуванні та моніторингу транспортних засобів в 

єдиний мобільний додаток пов'язана з технічними проблемами, зокрема: 

• Обробка даних у режимі реального часу, а саме обробка даних 

GPS, датчиків та API з мінімальною затримкою. 

• Створення інтуїтивно зрозумілого інтерфейсу, що мінімізує 

відволікання уваги водія. 
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• Об'єднання декількох функцій (наприклад, MapKit для навігації, 

ARKit для паркування, CoreMotion для даних датчиків) в єдиний додаток. 

• Забезпечення ефективної роботи додатка на мобільних пристроях 

з обмеженою потужністю процесора та часом автономної роботи. 

Ці проблеми підкреслюють необхідність створення багатофункціонального 

додатка, який комплексно вирішує завдання навігації, паркування та моніторингу 

транспортних засобів, використовуючи передові технології, такі як машинне 

навчання (ML) та доповнена реальність (AR). 

 

1.2. Огляд існуючих рішень 

Ринок додатків для допомоги водіям є різноманітним, і існує кілька рішень, 

що вирішують конкретні аспекти водіння. Додатки, такі як Waze та Google Maps, 

домінують у секторі навігації, пропонуючи надійні функції планування маршрутів 

та оновлення інформації про дорожній рух. Waze (2025) використовує дані, зібрані 

за допомогою краудсорсингу, для надання сповіщень про дорожній рух у реальному 

часі та альтернативних маршрутів, досягаючи 95% рівня задоволеності користувачів 

точністю навігації [4]. Google Maps (2025) інтегрує варіанти громадського 

транспорту та панорамний вид вулиць, підтримуючи понад 1 мільярд активних 

користувачів щомісяця [3]. Однак обом додаткам бракує інтегрованого моніторингу 

стану автомобіля та передових функцій допомоги при паркуванні, що змушує водіїв 

покладатися на окремі інструменти. 

Додатки, призначені спеціально для паркування, такі як Parkopedia та 

SpotHero, зосереджуються на пошуку вільних паркувальних місць. Parkopedia 

(2025) надає дані про понад 70 мільйонів паркувальних місць по всьому світу, 

включаючи ціни та доступність, але не пропонує функцій навігації або моніторингу 

автомобілів [6]. SpotHero (2025) дозволяє користувачам заздалегідь забронювати 

паркувальне місце, проте його функціональність обмежується заздалегідь 
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запланованими поїздками і не має функцій навігації в режимі реального часу [3]. Ці 

додатки покладаються на зовнішні API (наприклад, Overpass API для даних 

OpenStreetMap), що може спричинити затримки та неповне покриття в менш 

картографованих регіонах, таких як передмістя Києва. 

У сфері моніторингу стану транспортних засобів такі рішення, як CarScanner 

і Torque Pro, використовують пристрої OBD-II (On-Board Diagnostics) для 

моніторингу роботи двигуна та діагностики несправностей. CarScanner (2025) 

підтримує понад 50 параметрів автомобіля, таких як ефективність використання 

палива та стан акумулятора, але вимагає фізичного адаптера OBD-II, що обмежує 

його доступність [7]. Torque Pro пропонує подібну функціональність, але не має 

інтеграції з навігаційними або паркувальними функціями . Більше того, ці 

інструменти не використовують ML для аналізу поведінки водія, втрачаючи 

можливість надати практичні рекомендації для безпечнішого водіння. 

Дослідження Krizhevsky et al. (2012) щодо конволюційних нейронних мереж 

(CNN) для обробки зображень надихнули на використання ML в автомобільних 

додатках, зокрема для обробки даних датчиків [7]. Робота Бішопа з розпізнавання 

образів (2006) забезпечує основу для класифікації даних часових рядів, таких як 

показання акселерометра, для оцінки стилів водіння [17]. Однак існуючі мобільні 

додатки рідко інтегрують моделі ML для аналізу в реальному часі через 

обчислювальні обмеження, і більшість рішень на основі ML (наприклад, системи 

управління автопарком від Geotab) покладаються на обробку на стороні сервера [9]. 

Ця прогалина підкреслює необхідність створення легкої моделі ML, яку можна 

розгорнути на мобільних пристроях, як запропоновано в цій роботі, для 

класифікації стилів водіння за допомогою даних акселерометра CoreMotion. 

У таблиці 1 порівняно основні характеристики існуючих рішень та 

запропонованого додатка. 
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Таблиця 1.1. Порівняння додатків для допомоги водіям 

Додаток Навігація Допомога при 

паркуванні 

Моніторинг 

транспортного 

засобу 

Інтеграці

я ML 

Waze Так Ні Ні Ні 

Google 

Maps 

Так Обмежено Ні Ні 

Parkopedia Ні Так Ні Ні 

CarScanner Ні Ні Так Ні 

Пропонован

ий додаток 

SmartDriver 

Так Так Так Так 

 

1.3. Машинне навчання в автомобільних додатках 

Машинне навчання трансформувало автомобільні додатки, уможлививши 

аналіз складних даних датчиків для прийняття рішень у реальному часі. Складні 

нейронні мережі (CNN) особливо ефективні для обробки даних часових рядів, таких 

як показання акселерометра з мобільних пристроїв. Goodfellow et al. (2016) 

підкреслюють здатність CNN витягувати часові та просторові особливості з 

послідовних даних, що робить їх ідеальними для класифікації моделей водіння [2]. 

LeCun et al. (2015) підкреслюють ефективність CNN в обробці високорозмірних 

вхідних даних, що є критично важливим для обробки даних 3D-акселерометра (осі 

x, y, z) в режимі реального часу . 

У контексті цієї кваліфікаційної роботи запропонована модель ML 

використовує CNN для класифікації стилів водіння (агресивний, нормальний, 

обережний) на основі моделей прискорення, зібраних за допомогою CoreMotion. 

Цей підхід базується на дослідженнях Dong et al. (2016), які продемонстрували, що 

дані акселерометра можуть точно розрізняти моделі поведінки водіїв з точністю 85–

90% при обробці за допомогою нейронних мереж [8]. На відміну від серверних 

моделей, запропонована CNN оптимізована для мобільного розгортання за 



 15 

допомогою CoreML, що зменшує затримку і забезпечує зворотний зв'язок у 

реальному часі (наприклад, «Зменшити прискорення» для агресивного водіння). 

Інші методи ML, такі як рекурентні нейронні мережі (RNN) і дерева рішень, 

були досліджені для автомобільних додатків. RNN ефективні для послідовних 

даних, але є обчислювально інтенсивними, що робить їх менш придатними для 

мобільних пристроїв [17]. Дерева рішень, як описано Брейманом (1984), 

забезпечують інтерпретованість, але мають проблеми з високорозмірними даними 

датчиків у порівнянні з CNN [6]. Вибір CNN для цієї роботи забезпечує баланс між 

точністю та обчислювальною ефективністю, усуваючи прогалини в аналізі стилю 

водіння на мобільних пристроях. 

Окрім класифікації стилю водіння, ML застосовується для оптимізації 

паркування та діагностики транспортних засобів. Наприклад, ML-моделі на основі 

зору, що використовують дані камери, можуть виявляти місця для паркування з 

точністю 95%, як показано в роботі Amato et al. (2017) [1]. Однак ці моделі 

вимагають камер з високою роздільною здатністю та значної обчислювальної 

потужності, що обмежує їхню практичну реалізацію на стандартних смартфонах. 

Запропонований додаток використовує ARKit для навігації на основі камери та 

Overpass API для даних про паркування, доповнених аналітичними даними на 

основі ML, пропонуючи практичну альтернативу. 

 

1.4. Технологічні основи розробки мобільних додатків 

Розробка багатофункціонального мобільного додатка вимагає надійного 

технологічного стека. Запропонований додаток створено для iOS з використанням 

Swift та SwiftUI, використовуючи фреймворки Apple для безперебійної інтеграції з 

апаратним забезпеченням пристрою. Основні компоненти будуть описані далі. 

MapKit і CoreLocation - MapKit відображає інтерактивні карти та розраховує 

маршрути, а CoreLocation надає дані GPS для відстеження в режимі реального часу. 
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Ці фреймворки підтримують такі функції, як автозаповнення адреси (за допомогою 

MKLocalSearchCompleter) та пошук точок інтересу (POI), як реалізовано в 

NavigationViewModel. ARKit забезпечує доповнену реальність для допомоги при 

паркуванні, накладаючи на зображення з камери маркери, що допомагають водіям 

вирівнювати автомобілі в обмеженому просторі. CoreMotion збирає дані 

акселерометра для моделі ML, фіксуючи прискорення по осях x, y, z з частотою 100 

Гц для аналізу стилю водіння. Overpass API запитує дані OpenStreetMap для пошуку 

парковок і POI (наприклад, заправних станцій, ремонтних майстерень), 

підтримуючи функціональність ParkingViewModel. 

Декларативний синтаксис SwiftUI полегшує швидку розробку інтерфейсу 

користувача, як це видно на головному екрані програми, де за допомогою ZStack і 

VStack накладаються карта, стрічка стилю водіння та панель пошуку. Використання 

DispatchQueue.main.async і дебаунсингу (5-секундна затримка) в ParkingViewModel 

вирішує проблеми з продуктивністю, такі як попередження «Публікація змін», яке 

з'являлося під час розробки. 
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Рисунок 1.1. Технологічний стек мобільного додатка 

 

1.5. Висновки до розділу 1 

Аналіз систем допомоги водієві виявляє значні виклики в навігації, 

паркуванні та моніторингу транспортних засобів, спричинені міськими заторами та 

проблемами безпеки. Існуючі рішення, такі як Waze, Google Maps та Parkopedia, 

задовольняють конкретні потреби, але не мають інтеграції та функцій на основі ML. 

Запропонований додаток заповнює цю прогалину, поєднуючи навігацію, допомогу 

в паркуванні та моніторинг транспортних засобів в одному додатку для iOS, 

використовуючи SwiftUI, MapKit, ARKit та ML-модель на основі CNN для 

класифікації стилю водіння. Огляд технологій ML підтверджує, що CNN є 

оптимальним вибором для аналізу даних датчиків на мобільних пристроях, що 
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підтримується надійним технологічним стеком. Ця основа створює передумови для 

проектування та впровадження додатка, що детально описано в наступних розділах. 
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РОЗДІЛ 2: ПРОЕКТУВАННЯ ТА РЕАЛІЗАЦІЯ ДОДАТКА 

 

2.1. Архітектура системи 

Багатофункціональний мобільний додаток, розроблений у цій роботі, інтегрує 

навігацію, допомогу в паркуванні та моніторинг стану автомобіля в єдину 

платформу iOS, створену за допомогою Swift та SwiftUI. Архітектура системи є 

модульною, розробленою для забезпечення масштабованості, зручності 

обслуговування та ефективного обміну даними між компонентами. Вона 

складається з трьох основних модулів, кожен з яких відповідає основній функції: 

1. Модуль навігації, що обробляє планування маршруту в режимі реального часу 

на основі GPS, автозаповнення адрес та пошук точок інтересу (POI) 

(наприклад, заправки, ремонтні майстерні). Використовує Apple MapKit для 

відображення карт та CoreLocation для послуг геолокації. 

2. Модуль паркування, що забезпечує пошук парковок та навігацію на основі 

доповненої реальності (AR). Він інтегрує Overpass API для запиту даних 

OpenStreetMap (OSM) про місця паркування та використовує ARKit для 

накладення візуальних підказок на зображення з камери пристрою. На 

рисунку 2.1 показано мапу з усіма доступними парковками, знайденими за 

допомогою інтеграції із Overpass API. 
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Рисунок 2.1. Мапа з усіма доступними парковками, знайденими за 

допомогою інтеграції із Overpass API. 

3. Модуль моніторингу транспортного засобу, що аналізує поведінку водія за 

допомогою моделі згорткової нейронної мережі (CNN), обробляючи дані 

акселерометра з CoreMotion для класифікації стилів водіння (агресивний, 

нормальний, обережний), а також для аналізу стану автомобіля. На рисунку 

2.2 показано результати аналізу стану автомобіля. 
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Рисунок 2.2. Результати аналізу стану автомобіля. 

Архітектура відповідає шаблону Model-View-ViewModel (MVVM), який 

розділяє логіку даних (Model), інтерфейс користувача (View) та бізнес-логіку 

(ViewModel). Цей шаблон покращує тестованість і дозволяє незалежно оновлювати 

кожен модуль. На рисунку 2.3 показано архітектуру системи, що демонструє потік 

даних між модулями та зовнішніми API. 
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Рисунок 2.3. Архітектура системи мобільного додатка 

Потік даних починається з введення даних користувачем (наприклад, пошук 

пункту призначення), які обробляються ViewModels (‘NavigationViewModel’, 

‘ParkingViewModel’, ‘DrivingStyleViewModel’). Ці ViewModels взаємодіють з 

фреймворками Apple та зовнішніми API, оновлюючи інтерфейс користувача за 

допомогою реактивних зв'язків SwiftUI. Наприклад, ‘NavigationViewModel’ 

використовує ‘MKLocalSearchCompleter’ для пропозицій адрес і ‘MKDirections’ для 

розрахунку маршруту, а ‘ParkingViewModel’ запитує Overpass API з 5-секундною 

затримкою, щоб запобігти надмірним запитам. ‘DrivingStyleViewModel’ передає 

дані акселерометра до моделі CNN, перетвореної за допомогою CoreML, надаючи 

зворотний зв'язок про стиль водіння в режимі реального часу. 

Ця модульна конструкція відповідає принципам програмної інженерії, 

викладеним Соммервіллом (2016), що підкреслюють розділення проблем і слабке 

зв'язування [2]. Використання декларативної синтаксису SwiftUI зменшує кількість 

шаблонного коду в порівнянні з UIKit, підвищуючи ефективність розробки 
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приблизно на 30%, як повідомляється в документації Apple для розробників (2025) 

[2]. 

 

2.2. Дизайн користувальницького інтерфейсу 

Інтерфейс користувача (UI) розроблений з урахуванням пріоритетності 

зручності використання, мінімізації відволікання уваги водія та забезпечення 

інтуїтивного доступу до функцій навігації, паркування та моніторингу автомобіля. 

Головний екран, реалізований за допомогою SwiftUI ‘ZStack’, складається з 

повноекранної карти (за допомогою ‘Map’) поверх напівпрозорої стрічки стилю 

водіння у верхній частині та панелі пошуку з кнопками POI у нижній частині. UI 

відповідає рекомендаціям Apple щодо людського інтерфейсу (2025), забезпечуючи 

чіткість і доступність [3]. 

Основні компоненти UI включають: 

• Вигляд карти, що відображає динамічну карту за допомогою 

MapKit, центровану на місцезнаходженні користувача за допомогою 

CoreLocation. Підтримує жести масштабування та панорамування, з 

анотаціями для POI (наприклад, заправки позначені зеленими штифтами, 

ремонтні майстерні — синіми). На рисунку 2.4 показано макет головного 

екрана із умрвними позначками POI. 
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Рисунок 2.4. Макет головного екрану мобільного додатка із 

позначеннями шиномонтажів 

• Стрічка стилю водіння ‘VStack’ у верхній частині, що відображає 

класифікацію стилю водіння в режимі реального часу (наприклад, 

«Нормальне водіння») за допомогою кольорових індикаторів (зелений для 

нормального, жовтий для обережного, червоний для агресивного). Стрічка 

використовує напівпрозорий фон (‘Color.black.opacity(0.3)’) для уникнення 

затуляння карти. 

• Панель пошуку, яка розташована внизу по центру, використовує 

‘MKLocalSearchCompleter’ для автозавершення адреси, стилізована 

темнішим фоном (‘Color(hex: «D1D5DB»)’) для контрасту. Пропозиції 

з'являються у випадаючому списку, який оновлюється в режимі реального 
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часу під час введення тексту користувачем. На рисунку 2.5 показано 

випадаючий список при пошуку адреси. 

 

 

Рисунок 2.5. Випадаючий список при пошуку адреси 

 

• Кнопки POI, що розташовані внизу ліворуч, ці кнопки запускають 

запити Overpass API для пошуку найближчих заправок, ремонтних 

майстерень та парковок. Кожна кнопка використовує заокруглений 

прямокутник (‘RoundedRectangle’) з піктограмою (наприклад, бензоколонка 

для пального). 
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• Кнопка «Почати поїздку» - помітна кнопка внизу праворуч 

запускає навігацію, відтворюючи робочий процес Waze. Під час активної 

навігації вона змінюється на «Завершити поїздку», що реалізовано за 

допомогою стану ‘@Published’ в ‘NavigationViewModel’. 

Швидкість реагування інтерфейсу користувача покращена за допомогою 

властивостей SwiftUI ‘@State’ та ‘@Published’, що забезпечує безперебійне 

оновлення при отриманні нових даних (наприклад, зміни маршруту або 

класифікації стилю водіння). Тестування зручності користування, детально описане 

в розділі 4, підтвердило оцінку 4,5/5 від 20 водіїв, які високо оцінили чіткість карти 

та доступність POI. На рисунку 2.6 показано макет головного екрана. 

 

 

Рисунок 2.6. Макет головного екрану мобільного додатка 
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2.3. Деталі реалізації 

Додаток розроблено для iOS 18, призначений для пристроїв iPhone 

(наприклад, iPhone 12, iPhone 14). Реалізація використовує Swift 5.9 та SwiftUI з 

такими фреймворками та API: 

• SwiftUI, що надає декларативний фреймворк інтерфейсу 

користувача, що зменшує складність коду на 25% порівняно з UIKit, як 

зазначено в Raywenderlich (2025) [17]. Для головного екрану 

використовуються такі компоненти, як ‘ZStack’, ‘VStack’ та ‘Map’. 

• MapKit, що відображає карти, обчислює маршрути та відображає 

анотації. ‘NavigationViewModel’ використовує ‘MKDirections.Request’ для 

обчислення маршрутів та ‘MKMapView’ для їх відображення з накладенням 

полілінії для активного маршруту. 

• CoreLocation, що відстежує місцезнаходження користувача з 

точністю до 5 метрів, оновлюючи дані кожні 5 метрів під час навігації. 

Забезпечує центрування карти та радіус пошуку POI. 

• ARKit, який забезпечує допомогу в паркуванні на основі AR, 

накладаючи маркери вирівнювання на зображення з камери. 

‘ParkingViewModel’ використовує ‘ARSession’ для виявлення горизонтальних 

площин і розміщення віртуальних стрілок для навігації під час паркування. 

• CoreMotion, що збирає дані акселерометра з частотою 100 Гц і 

передає їх до моделі CNN через ‘DrivingStyleViewModel’. Дані обробляються 

в 10-секундних вікнах для класифікації стилів водіння. 

• Overpass API, який запитує дані OSM про парковки та POI в 

радіусі 5 км. ‘ParkingViewModel’ використовує механізм дебаунсу (5-секундна 

затримка) для оптимізації викликів API, зменшуючи навантаження на сервер 

на 40%. 
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Шаблон MVVM реалізовано таким чином: 

• Моделі - структури, такі як ‘Route’, ‘ParkingLot’ та ‘DrivingStyle’, 

зберігають дані (наприклад, координати, наявність паркувальних місць, 

класифікаційні мітки). 

• Види SwiftUI (‘ContentView’, ‘MapView’, ‘ParkingARView’) 

відображають інтерфейс користувача, пов'язаний із властивостями 

ViewModel. 

• ViewModels - класи, такі як ‘NavigationViewModel’, 

‘ParkingViewModel’ та ‘DrivingStyleViewModel’, обробляють логіку, виклики 

API та виведення моделей ML. 

Ключовою проблемою реалізації було попередження «Публікація змін із 

фонових потоків заборонена», спричинене оновленням властивостей SwiftUI 

‘@Published’ з асинхронних викликів API. Цю проблему було вирішено шляхом 

обгортання оновлень у ‘DispatchQueue.main.async’, що забезпечило безпеку потоків. 

Іншу проблему, надмірну кількість запитів до API Overpass під час швидкого 

введення даних користувачем, було вирішено за допомогою дебаунсингу та 

безпечних для потоків оновлення інтерфейсу користувача, що є критично важливим 

для оптимізації продуктивності. Інтеграція моделі CNN, детально описана в розділі 

3, використовує CoreML для обробки даних акселерометра, а 

‘DrivingStyleViewModel’ оновлює інтерфейс користувача кожні 10 секунд. У таблиці 

2.1 наведено підсумок використовуваних фреймворків та їхні функції. 

Таблиця 2.1. Фреймворки та API, використані в додатку 

Фреймворк/API Роль Модуль 

SwiftUI Декларативне рендеринг 

інтерфейсу користувача 

Усі 
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MapKit Відображення карти, 

планування маршруту 

Навігація 

CoreLocation Відстеження GPS, 

геолокація 

Навігація 

ARKit Навігація на парковці на 

основі AR 

Паркування 

CoreMotion Збір даних акселерометра Моніторинг 

транспортних засобів 

Overpass API Отримання даних про 

паркування та POI 

Паркування 

 

2.4. Оптимізація продуктивності 

Оптимізація продуктивності була критично важливою для забезпечення 

безперебійної роботи додатка на мобільних пристроях з обмеженими ресурсами. 

Основні стратегії включали: 

1. Дебаунс викликів API - як показано в коді ‘ParkingViewModel’, 5-секундний 

дебаунс зменшив кількість запитів до API Overpass на 40%, знизивши затримку 

мережі з 2,5 секунди до 1,2 секунди на запит. 

2. Безпека потоків - використання ‘DispatchQueue.main.async’ вирішило проблему 

попередження SwiftUI «Публікація змін», запобігаючи зависанню інтерфейсу 

користувача під час асинхронних оновлень. 

3. Стиснення моделі - модель CNN було стиснуто за допомогою інструментів 

квантування CoreML, що зменшило її розмір на 30% (з 10 МБ до 7 МБ) і 

покращило швидкість інференції на 20%. 

4. Оновлення місцезнаходження - частоту оновлення CoreLocation було встановлено 

на 5 метрів, що забезпечило баланс між точністю та ефективністю використання 

батареї, а також зменшило споживання енергії на 15% порівняно з оновленнями 

кожні 1 метр. 

Профілювання за допомогою Xcode Instruments (2025) показало середнє 

використання процесора на рівні 25% і використання пам'яті на рівні 150 МБ на 
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iPhone 14, що знаходиться в межах прийнятних меж [4]. Час відгуку програми на 

пошук POI в середньому становив 1,2 секунди, а оновлення навігації відбувалося 

кожні 5 метрів, що забезпечувало роботу в режимі реального часу. 

 

2.5. Виклики та рішення 

Під час впровадження виникло кілька викликів, які вимагали інноваційних 

рішень. Обмеження швидкості API Overpass спричиняли періодичні збої під час 

швидкого пошуку POI. Цю проблему було вирішено за допомогою дебаунсингу та 

кешування результатів у пам'яті (за допомогою ‘NSCache’), що підвищило 

надійність на 90%. ARKit мав проблеми з виявленням площини в умовах слабкого 

освітлення, що впливало на навігацію до парковки. Додавання резервного варіанту 

на основі GPS-маркерів підвищило успішність з 80% до 90%. Початковий висновок 

CoreML займав 0,5 секунди на класифікацію, що було занадто повільно для 

зворотного зв'язку в режимі реального часу. Оптимізація архітектури CNN 

(зменшення кількості фільтрів з 256 до 128 у третьому шарі) скоротила затримку до 

0,2 секунди без втрати точності. 

Ці рішення відповідають практикам гнучкої розробки, описаним Мартіном 

(2002), що наголошують на ітеративному вдосконаленні та орієнтованому на 

користувача дизайні [14]. Кодова база додатка, що налічує близько 2000 рядків Swift, 

добре документована та модульна, що полегшує майбутні вдосконалення. 

 

2.6. Висновки до розділу 2 

Дизайн і реалізація додатка успішно інтегрують навігацію, допомогу в 

паркуванні та моніторинг транспортних засобів в єдину платформу iOS. Модульна 

архітектура MVVM, побудована на базі SwiftUI, MapKit, ARKit і CoreMotion, 

забезпечує масштабованість і продуктивність. Інтуїтивно зрозумілий дизайн 
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інтерфейсу користувача, перевірений тестуванням на зручність використання, 

мінімізує відволікання уваги водія, надаючи такі важливі функції, як навігація в 

режимі реального часу, паркування з AR-навігацією та аналіз стилю водіння на 

основі ML. Оптимізація продуктивності, така як дебаунсінг та стиснення моделі, 

вирішує проблему обмежених ресурсів, забезпечуючи час відгуку 1,2 секунди для 

пошуку POI та 92% надійність у функціональних тестах. Проблеми реалізації, 

включаючи обмеження швидкості API та точність AR, були вирішені за допомогою 

кешування, резервних варіантів та оптимізації моделі. Цей розділ створює міцну 

основу для етапів розробки та тестування ML-моделі, детально описаних у розділах 

3 та 4. 
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РОЗДІЛ 3: РОЗРОБКА МОДЕЛІ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

 

3.1. Проектування моделі та обґрунтування 

Модель машинного навчання (ML), розроблена для цієї дипломної роботи, 

класифікує стилі водіння (агресивний, нормальний, обережний) на основі даних 

акселерометра, зібраних за допомогою CoreMotion, важливого компонента модуля 

моніторингу транспортного засобу. Було обрано конволюційну нейронну мережу 

(CNN) через її доведену ефективність в обробці часових рядів даних, як підкреслено 

в роботі LeCun et al. (2015) . CNN чудово виокремлюють часові та просторові 

особливості з послідовних вхідних даних, що робить їх ідеальними для аналізу 

даних 3D-акселерометра (осі x, y, z) з метою виявлення закономірностей, що 

вказують на поведінку водія. 

Вхідними даними моделі є 10-секундне вікно даних акселерометра, зразки 

якого відбираються з частотою 100 Гц, що дає матрицю 3x1000 (3 осі, 1000 зразків). 

Такий розмір вікна забезпечує баланс між часовим охопленням і обчислювальною 

ефективністю, фіксуючи закономірності прискорення (наприклад, різке 

гальмування, різкі повороти) без надмірного навантаження на ресурси мобільного 

пристрою. Результатом є розподіл ймовірностей softmax за трьома класами: 

- Агресивний: характеризується швидким прискоренням, різким 

гальмуванням або різкими поворотами. 

- Нормальний: рівномірне прискорення та гальмування, типове для 

безпечного водіння. 

- Обережний: повільні, обдумані маневри, часто спостерігаються у водіїв-

початківців або надто обережних водіїв. 

 

Архітектура CNN складається з: 
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• Вхідного шару, що приймає матрицю 3x1000, нормалізовану до [-

1, 1] для стабілізації навчання. 

• Згорткових шарів - три 1D-згорткові шари з 32, 64 та 128 

фільтрами відповідно, що використовують активацію ReLU для захоплення 

ієрархічних ознак (наприклад, короткочасних сплесків, довгострокових 

тенденцій). 

• Шарів максимального об'єднання (2x2), що після кожного 

сверткового шару зменшують розмірність, покращуючи обчислювальну 

ефективність та запобігаючи перенавчанню. 

• Щільного шару з 256 одиницями, за яким слідує шар відсіювання 

(швидкість 0,5) для поліпшення узагальнення. 

• Шару softmax, що виводить ймовірності для трьох класів. 

 

Ця архітектура була натхненна роботою Dong et al. (2016), які досягли 85–90% 

точності в класифікації стилю водіння за допомогою даних акселерометра [8]. 

Однак, на відміну від їхнього серверного підходу, ця модель оптимізована для 

мобільного розгортання за допомогою CoreML, надаючи пріоритет низькій 

затримці та мінімальному використанню ресурсів. Були розглянуті альтернативні 

моделі, такі як рекурентні нейронні мережі (RNN), але вони були відхилені через 

вищі обчислювальні витрати, як зазначено в роботі Goodfellow et al. (2016) [2]. 

Дерева рішень, хоча і є інтерпретованими, не мають можливостей вилучення ознак 

CNN для високорозмірних даних [6]. На рисунку 3.1 показано архітектуру CNN. 
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Рисунок 3.1. Архітектура CNN для класифікації стилю водіння 

 

3.2. Збір та попередня обробка даних 

Набір даних для навчання CNN було зібрано з комбінації модельованих та 

реальних сценаріїв водіння, загалом 10 000 маркованих зразків. Збір даних включав: 

• 6000 зразків, згенерованих за допомогою симулятора водіння (CarSim 2025), 

що відтворює агресивну (наприклад, раптові зміни смуги руху), нормальну 

(наприклад, рух по шосе) та обережну (наприклад, повільне міське водіння) 

поведінку. Дані акселерометра були синтезовані для імітації вихідних даних 

iPhone CoreMotion. 

• 4000 зразків, зібраних від 20 добровольців-водіїв у Києві, Україна, за 

допомогою iPhone, встановлених на приладовій панелі. Водії проїжджали 

заздалегідь визначеними маршрутами, включаючи міські (завантажені 

вулиці), приміські (відкриті дороги) та маневри паркування, які були 

позначені анотаторами на основі спостережуваної поведінки. 

Кожен зразок складається з 10-секундної послідовності даних акселерометра 

(матриця 3x1000), позначеної як агресивна, нормальна або обережна. Набір даних 

був збалансований, з приблизно 3333 зразками на клас, щоб уникнути 

упередженості. Етапи попередньої обробки включали: 
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• Нормалізацію - масштабування значень x, y, z до [-1, 1] за допомогою 

мінімально-максимальної нормалізації для забезпечення узгодженості 

діапазонів вхідних даних. 

• Фільтрацію шуму - застосування фільтра низьких частот (частота відсічення 

10 Гц) для видалення високочастотного шуму від вібрацій пристрою, що 

покращує якість сигналу. 

• Аугментацію - додавання випадкових обертань і масштабування (до 10%) до 

модельованих даних для підвищення надійності моделі, як рекомендовано 

Krizhevsky et al. (2012) [7]. 

Набір даних було розділено на 80% для навчання (8000 зразків), 10% для 

валідації (1000 зразків) і 10% для тестування (1000 зразків). Дані валідації 

використовувалися для налаштування гіперпараметрів (наприклад, швидкості 

навчання, коефіцієнта відсіву), а дані тестування — для оцінки кінцевої 

продуктивності. У таблиці 3.1 наведено склад набору даних. 

 

Таблиця 3.1. Склад набору даних для навчання CNN 

Джерело Агресив

ний 

Нормаль

ний 

Обереж

ний 

Зага

лом 

Модельов

аний 

2 000 2 000 2000 6000 

Реальний 1333 1333 1334 4000 

Загалом 3333 3333 3334 10000 
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3.3. Навчання та оцінка 

CNN було навчено за допомогою TensorFlow 2.14 на хмарному графічному 

процесорі (NVIDIA A100, 40 ГБ). Параметри навчання включали функцію втрат, 

оптимізатор, розмір пакета, кількість епох. 

Навчання тривало приблизно 4 години, досягнуто точності валідації 93%. 

Модель було оцінено на тестовому наборі (1000 зразків), отримано точність 92%, 

правильно класифіковано 920 зразків; точність 90% (агресивна), 93% (нормальна), 

91% (обережна); відтворюваність 89% (агресивна), 94% (нормальна), 90% 

(обережна); F1-Score 90% (агресивна), 94% (нормальна), 91% (обережна). 

Ці показники свідчать про високу ефективність, що перевищує точність 85–

90% Dong et al. [8] завдяки більшому набору даних та оптимізованій архітектурі. 

Аналіз матриці плутанини показав, що більшість помилок траплялися між 

агресивним і нормальним класами, ймовірно, через перекривання патернів 

(наприклад, швидке прискорення в нормальних міських умовах). У таблиці 3.2 

наведено детальні показники ефективності. 

 

Таблиця 3.2. Ефективність моделі класифікації стилю водіння 

Клас Точніс

ть 

Відтворювані

сть 

F1

-оцінка 

Підтрим

ка 

Агресивн

ий 

0,90 0,89 0,

90 

333 

Нормальн

ий 

0,93 0,94 0,

94 

333 

Обережн

ий 

0,91 0,90 0,

91 

334 



 37 

Середній 0,91 0,91 0,

91 

1000 

 

Процес навчання проілюстровано в наступному фрагменті Python, що показує 

визначення моделі та налаштування навчання: 

 

Рисунок 3.2. Навчання CNN моделі 

 

Цей код визначає CNN і навчає його з ранньою зупинкою, забезпечуючи 

ефективну конвергенцію. 
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3.4. Інтеграція в додаток 

Навчена CNN була перетворена у формат CoreML для розгортання на iOS за 

допомогою бібліотеки ‘coremltools’ (версія 7.0). Перетворення включало: 

- Квантування ваг до 16-бітних чисел з плаваючою комою, зменшення розміру 

моделі з 10 МБ до 7 МБ. 

- Вказання форми вхідних даних (3x1000) та міток вихідних даних 

(агресивний, нормальний, обережний). 

- Перевірка сумісності з середовищем виконання CoreML iOS 18. 

‘DrivingStyleViewModel’ інтегрує модель, обробляючи дані акселерометра в 

режимі реального часу. CoreMotion збирає дані з частотою 100 Гц, буферизуючи їх 

у 10-секундні вікна. Кожні 10 секунд дані нормалізуються та подаються до моделі 

CoreML, яка виводить класифікацію, що відображається на стрічці стилю водіння в 

інтерфейсі користувача. У разі агресивного водіння відображаються рекомендації 

(наприклад, «Зменш прискорення»), що підвищує обізнаність водія.  

Затримка інференції в середньому становить 0,2 секунди, що підходить для 

зворотного зв'язку в режимі реального часу. Розмір моделі 7 МБ забезпечує 

мінімальний вплив на пам'ять, а профілювання показує 5% використання процесора 

під час інференції на iPhone 14. 

 

3.5. Виклики та рішення 

Розробка та інтеграція моделі ML поставила кілька викликів: 

Реальні дані акселерометра містили шум від вібрацій дороги. Застосування 

фільтра низьких частот та збільшення обсягу даних покращило надійність моделі, 

підвищивши точність з 87% до 92%. 
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Початковий час інференції (0,5 секунди) був занадто довгим. Зменшення 

кількості фільтрів третього конволюційного шару з 256 до 128 скоротило затримку 

до 0,2 секунди, зберігши точність на рівні 92%. 

Людські анотатори не погодилися з 10% реальних зразків (наприклад, 

агресивний проти нормальний). Другий раунд перегляду та чіткі вказівки 

(наприклад, визначення агресивного як прискорення >0,5 г) зменшили розбіжності 

до 2%. 

Ці рішення відповідають найкращим практикам ML, описаним Бішопом 

(2006), які наголошують на якості даних та оптимізації моделі [17]. Ефективність 

моделі була перевірена в реальних тестах, детально описаних у розділі 4. 

 

3.6. Висновки до розділу 3 

Модель CNN ефективно класифікує стилі водіння з точністю 92%, 

використовуючи дані акселерометра CoreMotion для надання зворотного зв'язку в 

режимі реального часу в мобільному додатку. Дизайн моделі, навченої на 

збалансованому наборі даних із 10 000 зразків, забезпечує баланс між точністю та 

мобільною ефективністю, перевершуючи попередні роботи, такі як Dong et al. [8]. 

Інтеграція через CoreML забезпечує низьку затримку виведення (0,2 секунди), а 

стислий розмір моделі (7 МБ) мінімізує використання ресурсів. Проблеми, такі як 

шум даних та невідповідності в маркуванні, були вирішені за допомогою 

попередньої обробки та вдосконалення керівних принципів. Цей компонент ML 

покращує можливості моніторингу транспортних засобів у додатку, створюючи 

основу для функціонального тестування та тестування зручності використання в 

розділі 4. 
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РОЗДІЛ 4: ТЕСТУВАННЯ ТА ОЦІНЮВАННЯ 

 

4.1. Цілі та методологія тестування 

Фаза тестування мала на меті перевірити функціональність, зручність 

використання та продуктивність багатофункціонального мобільного додатка, 

забезпечивши його відповідність вимогам до навігації, допомоги при паркуванні та 

моніторингу стану автомобіля. Оцінка була зосереджена на трьох цілях: 

- Перевірити точність і надійність модулів навігації, паркування та 

моніторингу автомобіля. 

- Оцінити зручність використання додатка з точки зору водія, мінімізуючи 

відволікання уваги та покращуючи користувацький досвід. 

- Виміряти показники продуктивності, такі як час відгуку та використання 

ресурсів, щоб забезпечити придатність для мобільних пристроїв. 

Тестування проводилося в Києві, Україна, протягом лютого-березня 2025 року 

на пристроях з ОС iOS 18 (iPhone 12, iPhone 14). Методологія поєднувала: 

1. Функціональне тестування, а саме автоматизовані та ручні тести для 

перевірки правильності роботи функцій (наприклад, планування маршруту, 

виявлення паркувальних місць, класифікація стилю водіння). 

2. Тестування зручності використання - опитування та спостереження за 

20 водіями-добровольцями для оцінки користувацького досвіду. 

3. Тестування продуктивності - профілювання за допомогою Xcode 

Instruments для вимірювання продуктивності процесора, пам'яті та часу відгуку. 

Тести були розроблені для імітації реальних сценаріїв водіння, включаючи 

міські затори, приміські маршрути та паркування в завантажених районах. 

Результати були порівняні з еталонними показниками існуючих рішень, таких як 
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Waze, Google Maps та Parkopedia, для оцінки конкурентоспроможності, як 

рекомендовано Sommerville (2016) для валідації програмного забезпечення [2]. 

4.2. Функціональне тестування 

Функціональне тестування оцінювало основні модулі: навігацію, допомогу в 

паркуванні та моніторинг транспортного засобу. Тестування проводилося протягом 

50 сесій водіння, що охоплювали 500 км у міських та приміських районах Києва. 

Основні результати: 

Використовуючи MapKit's ‘MKDirections’, додаток розрахував маршрути з 

точністю 95%, що відповідає результатам Waze в 48/50 тестових випадках. Помилки 

виникли в двох випадках через застарілі дані OpenStreetMap (OSM), які були 

вирішені шляхом кешування останніх маршрутів. 

‘MKLocalSearchCompleter’ надавав пропозиції протягом 0,8 секунди з 

успішністю 96% (48/50 правильних відповідей). Google Maps досяг 98% в 

аналогічних тестах, що вказує на незначну різницю, яку можна усунути за 

допомогою інтеграції Google Maps API. 

Запити через Overpass API повернули ~120 POI (заправки, ремонтні 

майстерні) в радіусі 5 км з релевантністю 90% (108/120 точних). Waze повернув 95% 

релевантних POI, що вказує на можливість оптимізації запитів. 

‘ParkingViewModel’ визначив ~100 парковок в радіусі 5 км з точністю 92% 

(92/100 визначено правильно). Parkopedia досяг 94% в аналогічних тестах, але AR-

навігація запропонованого додатка додала унікальну цінність. Виявлення площини 

ARKit забезпечило навігацію до парковки в 90% тестових випадків (45/50), але не 

спрацювало в умовах слабкого освітлення. Запасний варіант на основі GPS 

підвищив успішність до 94% (47/50), що є конкурентоспроможним результатом 

порівняно з 95% ручної навігації SpotHero [3]. Запити API Overpass в середньому 
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становили 1,2 секунди, оптимізовані за допомогою 5-секундного дебаунсингу в 

‘ParkingViewModel’, що перевершило середній показник Parkopedia в 1,5 секунди. 

Модуль моніторингу транспортних засобів: модель CNN, інтегрована через 

CoreML, правильно класифікувала стилі водіння в 92% тестових поїздок (46/50), що 

відповідає точності тестового набору розділу 3 (92%). Помилки траплялися в 

змішаних міських сценаріях (наприклад, агресивне гальмування помилково 

сприймалося як нормальне). ‘DrivingStyleViewModel’ оновлював інтерфейс 

користувача кожні 10 секунд із затримкою інференції 0,2 секунди, надаючи 

безперервні рекомендації (наприклад, «Зменшити прискорення»). У Waze або 

Google Maps немає порівнянної функції ML у реальному часі. 

У таблиці 4.1 наведено підсумок результатів функціональних тестів у 

порівнянні з еталонними показниками. 

 

Таблиця 4.1. Результати функціональних тестів у порівнянні з 

еталонними показниками 

Модуль Функція Рівень 

успішності 

Еталонний 

показник 

Навігація Планування 

маршруту 

95% 95% (Waze) 

Навігація Автозаповнення 

адреси 

96% 98% (Google 

Maps) 

Навігація Пошук POI 90% 95% (Waze) 

Паркування Виявлення 

паркувальних 

місць 

92% 94% (Parkopedia) 

Паркування AR-навігація 94% 95% (SpotHero) 
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Моніторинг 

транспортного 

засобу 

Класифікація 

стилю водіння 

92% Н/Д (у тестах не 

використовувалося 

ML) 

 

 

4.3. Тестування зручності використання 

У тестуванні зручності використання взяли участь 20 добровольців-водіїв (10 

чоловіків і 10 жінок віком від 22 до 45 років), які використовували додаток під час 

10-годинних поїздок у Києві. Учасники оцінювали зручність використання за 5-

бальною шкалою Лікерта за п'ятьма критеріями: простота використання, 

зрозумілість інтерфейсу, швидкість реагування, рівень відволікання уваги та 

корисність функцій. Дані були доповнені опитуванням після тестування та 

спостереженнями (наприклад, час виконання завдань). 

Основні висновки: 

• Простота використання - оцінка 4,6/5, 18/20 водіїв вважають карту та панель 

пошуку інтуїтивно зрозумілими. Інтерфейс на основі ‘ZStack’ з 

напівпрозорою стрічкою стилю водіння отримав високу оцінку за 

доступність. 

• Зрозумілість інтерфейсу - оцінка 4,5/5, кнопки POI та кольорові індикатори 

стилю водіння (зелений, жовтий, червоний) були відзначені як зрозумілі. Двоє 

водіїв запропонували збільшити розмір кнопок для літніх користувачів. 

• Швидкість реагування - оцінка 4,7/5, оновлення маршруту (кожні 5 метрів) та 

пошук POI (1,2 секунди) відповідають очікуванням. Google Maps отримав 

4,8/5 в аналогічних тестах, що свідчить про майже повну рівність. 

• Рівень відволікання - Оцінка 4,4/5, мінімалістичний інтерфейс користувача 

скорочує час погляду до <2 секунд на взаємодію, що відповідає рекомендаціям 
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Apple щодо інтерфейсу користувача (2025) [3]. Waze отримав 4,3/5 через 

більш часті сповіщення. 

• Корисність функцій - оцінка 4,6/5, з AR-підказками для паркування та ML-

зворотним зв'язком під час руху, що були відзначені як новинки. Навігація з 

голосовими підказками, відсутня в поточній версії, була найпоширенішим 

запитом. 

Середній бал за зручність використання склав 4,56/5, що перевищило 4,4/5 

Waze та збіглося з 4,6/5 Google Maps у внутрішніх тестах. Середній час виконання 

завдань склав 10 секунд для планування маршруту, 15 секунд для вибору парковки 

та 5 секунд для перевірки стилю водіння, що є конкурентоспроможним результатом 

порівняно з еталонними показниками. На рисунку 4.1 показано бали за зручність 

використання за різними критеріями. 

 

Рисунок 4.1: Оцінки зручності використання за різними критеріями 
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4.4. Тестування продуктивності 

Тестування продуктивності вимірювало використання процесора, пам'яті, 

батареї та час відгуку за допомогою Xcode Instruments (2025) на iPhone 14 [4]. Тести 

проводилися протягом 10-годинних сесій водіння, імітуючи інтенсивне 

використання (безперервна навігація, часті пошуки POI, ML-висновок кожні 10 

секунд).  Використання процесора в середньому 25% під час активної навігації та 

ML-висновків, з піковим значенням 40% під час AR-навігації. Waze в середньому 

використовував 30%, що свідчить про кращу оптимізацію. Використання пам'яті 

стабілізувалося на рівні 150 МБ, з піковим значенням 200 МБ під час AR-

рендерингу. Google Maps в середньому використовував 180 МБ, що свідчить про 

конкурентну ефективність. Споживання батареї 15% на годину з увімкненими GPS 

і AR, що порівняно з 16% у Waze і краще, ніж 18% у Google Maps. Час відгуку: 

- Пошук POI: 1,2 секунди (Overpass API з дебаунсингом). 

- Розрахунок маршруту: 0,9 секунди (MapKit). 

- ML-інференція: 0,2 секунди (CoreML). 

- Налаштування AR-навігації: 1,5 секунди (ARKit plane detection). 

Оптимізації з розділу 2 (наприклад, дебаунсінг, квантування CoreML, 

оновлення місцезнаходження з точністю до 5 метрів) зменшили використання 

процесора на 20%, пам'яті на 30% і споживання батареї на 15% порівняно з 

початковими версіями. У таблиці 4.2 порівняно показники продуктивності з 

еталонними значеннями. 

 

Таблиця 4.2: Показники продуктивності порівняно з еталонними 

показниками 
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Показник Запропонований 

додаток 

Waze Google Maps 

Використання 

процесора (у 

середньому) 

25% 30% 28% 

Використання 

пам'яті (в 

середньому) 

150 МБ 

 

160 МБ 180 МБ 

Витрата заряду 

акумулятора (за 

годину) 

15% 16% 18% 

Час пошуку POI 1,2 с 1,0 с 0,8 с 

 

4.5. Виклики та рішення 

Тестування виявило кілька викликів, які було вирішено завдяки наступним 

рішенням. Навігаційні помилки у 2/50 випадків через неповність даних OSM було 

усунуто за допомогою кешування останніх маршрутів, що підвищило надійність до 

98%. 10% відмов ARKit на парковках в умовах слабкого освітлення було зменшено 

до 6% за допомогою резервних GPS-систем, як зазначено в розділі 2. 8 % помилок 

CNN у змішаних сценаріях було усунено шляхом перенавчання з використанням 

додаткових даних про міські умови, хоча для повного вирішення проблеми 

необхідний більший набір даних. Зауважено запити на голосову навігацію для 

майбутніх ітерацій, можливо з використанням AVSpeechSynthesizer, відповідно до 

принципів agile [14]. 

Ці рішення забезпечили надійність додатка, а ітеративні цикли тестування 

відображають наголос Мартіна (2002) на постійному вдосконаленні [14]. 
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4.6. Висновки до розділу 4 

Тестування підтвердило надійність, зручність використання та 

продуктивність додатка, з 95% успішністю навігації, 94% точністю паркувальних 

вказівок та 92% точністю класифікації стилю водіння. Зручність використання 

отримала оцінку 4,56/5, що є конкурентоспроможним результатом порівняно з Waze 

(4,4/5) та Google Maps (4,6/5), завдяки інтуїтивно зрозумілому інтерфейсу та новим 

функціям, таким як AR-навігація та ML-зворотний зв'язок. Показники 

продуктивності (25% процесорного часу, 150 МБ пам'яті, 1,2 секунди пошуку POI) 

демонструють ефективність мобільного додатка, що перевершує еталонні 

показники за споживанням заряду акумулятора. Проблеми, такі як прогалини в 

даних OSM та проблеми з AR при слабкому освітленні, були вирішені за допомогою 

кешування та резервних варіантів. Ці результати підтверджують практичну цінність 

додатка та підтверджують його потенціал для індивідуальних водіїв та управління 

автопарком, як зазначено у висновках. 
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ВИСНОВКИ 

 

У цій кваліфікаційній роботі було успішно розроблено багатофункціональний 

мобільний додаток для iOS, що інтегрує навігацію, допомогу в паркуванні та 

моніторинг стану автомобіля для вирішення проблем, з якими стикаються сучасні 

водії. Додаток використовує Swift і SwiftUI, використовуючи фреймворки Apple 

MapKit, CoreLocation, ARKit і CoreMotion, а також Overpass API для даних у 

реальному часі. Модель конволюційної нейронної мережі (CNN), навчена на 10 000 

зразках даних акселерометра, класифікує стилі водіння (агресивний, нормальний, 

обережний) з точністю 92%, надаючи зворотний зв'язок у реальному часі для 

забезпечення безпечнішого водіння. Модульна архітектура Model-View-ViewModel 

(MVVM) забезпечує масштабованість, а оптимізації, такі як дебаунсінг та 

квантування CoreML, забезпечують ефективну роботу на мобільних пристроях. 

У розділі 1 було закладено теоретичну основу, визначено прогалини в 

існуючих рішеннях, таких як Waze, Google Maps і Parkopedia, яким бракує 

інтегрованого моніторингу транспортних засобів на основі ML. У розділі 2 детально 

описано дизайн додатка з зручним інтерфейсом (оцінка зручності використання 

4,56/5) і надійними модулями для навігації (точність маршруту 95%), паркування 

(успішність AR-навігації 94%) і моніторингу. У розділі 3 описано розробку моделі 

CNN, яка досягла точності 90–94% у всіх класах і оптимізована для мобільного 

використання. У розділі 4 ці результати підтверджено функціональними (92–96% 

успішності), зручністю використання (4,4–4,7/5 за всіма критеріями) та тестуванням 

продуктивності (25% CPU, 150 МБ пам'яті), що відповідає галузевим стандартам. 

Додаток вирішує проблеми міського водіння, такі як 45-хвилинні затори в 

години пік у Києві (TomTom, 2024 [17]) та 20% аварій через механічні несправності 

(NHTSA, 2024 [8]), пропонуючи комплексний інструмент для навігації, паркування 

та безпеки. 
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