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ОГЛЯД ПІДХОДІВ ДО МОДЕЛЮВАННЯ РУХОМИХ ОБ'ЄКТІВ ЗА ЇХ ПОВЕДІНКОЮ 

У сучасному світі з розвитком технологій спостереження та штучного інтелекту, моделювання рухомих 

об'єктів за їх поведінкою стає все більш актуальним та важливим завданням. Застосування методів штучного 

інтелекту для виявлення та ідентифікації рухомих об'єктів за їх поведінкою може відкрити нові можливості у 

сферах безпеки, транспорту та повсякденному житті.  

Розглянемо ряд підходів до моделювання рухомих об'єктів за їх поведінкою, зокрема глибоке навчання, 

відстеження кількох об'єктів, інверсне навчання з підкріпленням, Калманові фільтри, часткові фільтри, 

соціальні сили та моделі натовпу, ієрархічні моделі та аналіз даних з різних джерел. Ці методи демонструють 

різноманітність штучного інтелекту та машинного навчання в застосуванні до задач моделювання рухомих 

об'єктів та їх взаємодії. 

Одним з ключових підходів до моделювання рухомих об'єктів є використання глибоких нейронних мереж 

(CNN) для виявлення та відстеження об'єктів на відео [2][13]. Глибокі нейронні мережі [5] дозволяють 

виявляти та класифікувати об'єкти з високою точністю та швидкістю, що забезпечує надійність моделей 

поведінки [1][3]. 

Такі архітектури глибоких нейронних мереж, як YOLO [4] та Faster R-CNN [8], використовуються для 

виявлення та відстеження рухомих об'єктів на відео [6][10]. При цьому виникають проблеми, пов'язані з 

обробкою відеоданих, такі як сегментація об'єктів, відстеження у реальному часі та взаємодія між об'єктами 

[7]. 

Відстеження кількох об'єктів є важливою задачею при аналізі рухомих об'єктів, оскільки воно дозволяє 

враховувати взаємодію між ними [12][14]. Різні підходи до відстеження кількох об'єктів, такі як лінійне 

програмування [15] та агреговані локальні потокові дескриптори [14], можуть бути використані для 

підвищення точності моделей поведінки. Зокрема, окремої уваги заслуговують методи, які використовують 

графічні моделі, лінійне програмування та оптимізацію для поєднання відстеження об'єктів та врахування 

взаємодії між ними. 

Інверсне навчання з підкріпленням [11] дозволяє моделювати поведінку рухомих об'єктів, враховуючи їх 

інтуїтивні цілі та мотиви. Цей підхід використовує алгоритми підкріплення для вивчення оптимальної 

стратегії дій, спираючись на спостереження за діями інших агентів. Застосування інверсного навчання з 

підкріпленням може допомогти краще зрозуміти складні взаємодії між рухомими об'єктами та покращити їх 

моделювання. 

При використанні інверсного навчання з підкріпленням для моделювання поведінки рухомих об'єктів, слід 

звертати увагу на адаптацію цих методів для різних сценаріїв та джерел даних. 

Графові моделі  можуть бути використані для відображення структури відносин між рухомими об'єктами 

та врахування залежностей між ними та впливу на їх поведінку [16]. Використання графових моделей для 

моделювання взаємодії між рухомими об'єктами може поліпшити розуміння їх поведінки та допомогти краще 

прогнозувати їх рухи. При роботі з графовими моделями використовують графи сумісності, причинності та 

потенціалів, та досліджують специфіку їх застосування при моделюванні поведінки рухомих об'єктів. Також 

важливим аспектом є інтеграції графових моделей з іншими підходами, такими як глибоке навчання та 

інверсне навчання з підкріпленням [1]. 

Прості та розширені Калманові фільтри представляють собою статистичні алгоритми, які 

використовуються для оцінки та передбачення станів системи на основі попередніх спостережень. Вони 

враховують "шум" вхідних даних та покращують точність відстеження рухомих об'єктів. Завдяки своїй 

ефективності та гнучкості, Калманові фільтри широко застосовуються у задачах відстеження рухомих об'єктів 

[6][10] та моделюванні їх поведінки, надаючи стабільні та точні оцінки станів системи у разі нестабільності 

та невизначеності даних [17]. 

Часткові фільтри представляють собою методи послідовного Монте-Карло, що засновані на випадкових 

вибірках, які допомагають приблизно оцінити складні інтеграли або розподіли і дозволяють ефективно 

враховувати нелінійність та негаусівськість у моделях рухомих об'єктів [18]. Вони відзначаються своєю 

здатністю працювати в складних середовищах, де звичайні Калманові фільтри часто виявляються 

неефективними. Часткові фільтри відіграють важливу роль у відстеженні рухомих об'єктів в різноманітних 

умовах, включаючи ситуації з перешкодами, а також в невизначених та динамічних середовищах, де моделі 

поведінки об'єктів можуть бути складними та неоднозначними. Тобто часткові фільтри дозволяють краще 

прогнозувати поведінку рухомих об'єктів, коли стандартні лінійні та гаусівські методи можуть не працювати 

належним чином. 

Соціальні сили та моделі натовпу представляють собою підходи, які моделюють поведінку рухомих 

об'єктів, акцентуючи увагу на соціальних взаємодіях між ними, таких як уникнення зіткнень та наближення 



до інших об'єктів. Ці моделі ефективно відображають поведінку об'єктів у групах, таких як пішоходи, тварини 

або роботи, враховуючи особливості їхніх взаємодій та мети. Базуючись на роботі Helbing та Molnár, що  

представляє собою важливий внесок в область моделювання колективної динаміки та поведінки пішоходів, 

ці підходи дозволяють краще зрозуміти та передбачити колективні явища в різних середовищах та сценаріях, 

забезпечуючи більш точне моделювання рухомих об'єктів та їх поведінки [19]. 

Ієрархічні моделі представляють собою підходи, що використовують ієрархічні структури для 

моделювання рухомих об'єктів на різних рівнях абстракції [20]. Вони дозволяють розділити глобальні цілі та 

локальні стратегії руху на окремі рівні, що полегшує аналіз та прогнозування поведінки рухомих об'єктів в 

різних ситуаціях та середовищах. На вищому рівні абстракції моделюються загальні цілі та наміри об'єктів, в 

той час як на нижчому рівні фокусуються на деталях та тактичних стратегіях руху, адаптуючи їх до 

конкретних умов середовища. Ці підходи сприяють глибшому розумінню механізмів поведінки рухомих 

об'єктів та їх адаптації до різноманітних викликів. 

Одним з важливих етапів у моделюванні рухомих об'єктів є збір, передобробка та об'єднання даних з 

різних джерел [21]. Інтеграція даних з різних джерел може допомогти в покращенні точності моделей та 

забезпечити більш реалістичне подання процесу руху об'єктів. 

Використання різних типів даних сприяє покращенню моделей поведінки рухомих об'єктів [21]. Один з 

таких типів даних - оптичний потік, який представляє собою зображення, що відображає зміну положення 

об'єктів на послідовних кадрах відео. Оптичний потік допомагає виявити та відстежити рухомі об'єкти, а 

також аналізувати їх поведінку на основі змін у їхньому положенні та швидкості. 

Крім оптичного потоку, іншим важливим джерелом даних є сенсори лідару (Light Detection and Ranging), 

які вимірюють відстань до об'єктів за допомогою відбитого лазерного сигналу. Ці дані використовуються для 

побудови точних 3D-моделей середовища та рухомих об'єктів, що дозволяє краще аналізувати їх поведінку та 

взаємодію з іншими об'єктами. 

Слід враховувати переваги та недоліки різних джерел даних, їх взаємодію та можливості їх комбінування 

для підвищення якості моделювання поведінки рухомих об'єктів. Також існують методи передобробки та 

об'єднання даних з різних джерел, таких як оптичний потік та лідар, для покращення процесу моделювання 

[9]. 

Отже на основі огляду низки підходів до моделювання рухомих об'єктів за їх поведінкою, зокрема глибоке 

навчання, відстеження кількох об'єктів, інверсне навчання з підкріпленням, Калманові фільтри, часткові 

фільтри, соціальні сили та моделі натовпу, ієрархічні моделі та аналіз даних з різних джерел можна зробити 

висновок про те, що ці методи відображають широту штучного інтелекту та машинного навчання в 

застосуванні до задач моделювання рухомих об'єктів. Вони можуть бути використані як окремо, так і в 

комбінації для створення ефективних, точних та реалістичних моделей рухомих об'єктів та їх поведінки. 

Успішне використання цих підходів відкриває нові можливості для розвитку робототехніки, автономних 

транспортних засобів, соціальних задач та систем безпеки. 

Моделювання рухомих об'єктів за їх поведінкою є важливим напрямком досліджень, який може принести 

користь для ряду важливих сфер нашого життя. Використання сучасних підходів та алгоритмів може 

допомогти поліпшити наше розуміння поведінки рухомих об'єктів, їх взаємодії та реагування на різні ситуації 

та стимули. Однак моделювання поведінки рухомих об'єктів вимагає подальших досліджень для досягнення 

високої точності та адаптивності до різних сценаріїв та джерел даних. 

В майбутньому дослідження цього напрямку можуть включати розробку нових методів моделювання, які 

враховують динамічні зміни середовища, співпрацю між рухомими об'єктами та інтеграцію з іншими 

напрямками досліджень, такими як контекстно залежне навчання та активне навчання. Також може бути 

корисним дослідження того, як можна поєднати різні підходи до моделювання поведінки рухомих об'єктів 

для створення робастних та адаптивних систем. 

Окрім того, можливість переносу знань між різними моделями поведінки та областями застосування може 

сприяти підвищенню ефективності та гнучкості моделей. Розробка методів, які дозволяють забезпечити такий 

перенос знань, може виявитися ключовою для подальшого розвитку моделей поведінки рухомих об'єктів. 

В цілому, моделювання поведінки рухомих об'єктів є важливим та корисним напрямком досліджень, який 

може привести до значних досягнень у різних областях, від робототехніки до автономних транспортних 

засобів. Продовження досліджень у цьому напрямку допоможе покращити розуміння рухомих об'єктів та 

розвиток нових технологій, що сприятимуть безпеці навколишнього світу. 
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