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[bookmark: _GoBack]Задача детекції об'єктів у комп'ютерному зорі вимагає одночасного розв'язання двох задач: локалізації та класифікації. Детекція об'єктів дозволяє ідентифікувати та визначати положення усіх об'єктів різних класів в межах однієї сцени. Порівняння різних архітектур та методів детекції об'єктів це головна практика у визначенні продуктивності моделей. На рис. 1 представлено загальну архітектуру моделі YOLOv8 [1]. 
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Рис. 1. Узагальнена архітектура моделі YOLOv8 [1].
Ефективність моделі визначається цілим списком взаємопов'язаних чинників. Зазвичай, основними критеріями оцінки детекторів слугують точність їхніх передбачень та швидкість обробки зображення [2]. У роботі зосереджено увагу на тих показниках, які вже стали загальноприйнятим стандартом у задачах детекції об'єктів і які особливо рекомендують для оцінки моделей типу YOLO [3 4]. Precision (Точність) — ця метрика кількісно показує, яка частка з усіх об'єктів, що модель позначила як позитивні справді є такими. Формула для Precision [3]:
				(1)
де TP – кількість разів, коли модель правильно знайшла і назвала об’єкт та  рамка добре співпала (IoU вище нашого порогу), FP – це коли модель або помилилася з об'єктом (назвала фон об’єктом), або правильно визначила об’єкт, але рамка неточна (IoU нижче порогу), або взагалі хибно класифікувала [5].
Аналіз самого процесу навчання проведено, спираючись на дані з файлу results.csv ((котрий автоматично генерується фреймворком Ultralytics). Це дозволило відстежити динаміку ключових показників моделі. На рис. 2., представлено графіки функцій втрат для тренувального та валідаційного наборів.
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Рис. 2. Динаміка функцій втрат під час навчання та валідації моделі YOLOv8s.
Після завершення навчання модель була оцінена на тестовому наборі, який складався з 150 зразків (112 для класу 0 та 38 для класу 1). :Звіт про класифікацію в таблиці 1.
Таблиця 1. Звіт про класифікацію моделі.
	Клас
	Precision
	Recall
	F1-Score
	Support

	0
	1.00
	1.00
	1.00
	112

	1
	1.00
	1.00
	1.00
	38

	Accuracy
	
	
	1.00
	150

	Macro Avg
	1.00
	1.00
	1.00
	150

	Weighted Avg
	1.00
	1.00
	1.00
	150



Виявлені обмеження, зокрема нижча точність для деяких класів та чутливість до специфічних візуальних патернів, вказують на напрямки для подальшого покращення. Це може включати розширення датасету [6], особливо для проблемних класів, застосування більш складних технік аугментації, тонке налаштування гіперпараметрів або експерименти з більшими моделями YOLOv8.
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