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Annotatsiya: Ushbu magolada cheklangan hududlarda harakatlanuvchi ob'yektlarni kuzatishning
matematik modellashtirish usullari va algoritmik yechimlari o'rganiladi. Dolzarbligi shundaki, yopiq
mubhitlarda (sanoat ob'yektlari, aqlli binolar, maxsus zonalar) ob'yektlarni kuzatishda an'anaviy usullar
chegaraviy sharoitlar, shovqin va to'siglar tufayli samaradorligini yo'qotadi. Tadqiqotda Kalman filtri,
Monte-Karlo zarrachalar filtri va o'zaro ta'sir qiluvchi ko'p modellar (IMM) algoritmlarini
birlashtiradigan gibrid yondashuv taklif etiladi. Natijada kuzatish anigligi 96.3% ga, pozitsiyani aniglash
xatosi esa 0.12 metrgacha kamaytirildi. IImiy yangilik — cheklangan geometriya sharoitida IMM-Kalman
gibrid algoritmi orqali dinamik ob'yektlarni real vaqtda kuzatish modelini yaratishdan iborat.

Kalit so'zlar: ob'ycktlarni kuzatish, Kalman filtri, zarrachalar filtri, IMM algoritmi, matematik
modellash, cheklangan hudud, real vaqt kuzatuvi, kompyuter ko'rishi.

AHHOTanusi: B dauHol cmambve uccaedylomcsi Memoodbl Mamemamu4veckozo
MO00e/UPOBAHUS U aA20pUMMUYecKue peweHus: 0151 0MCAeHUBAHUS OBUNCYUUXCS
066eKMo08 8 02paHU4YeHHbIX NPOCMpPaHcmMeax. AKmyaabHoCMb 00y CA08/1eHA MeM, Ymo 8
3amMKHymbix cpedax mpaduyuoHHble Memodbl mepsilom 3@dekmusHocms U3-3a
2paHuUYHbIX ycaosull, wyma u npenamcmeull. IlpedaoxceH 2ubpudHbvlii nodxoo,
o6wseduHarowull pursbmp Kaamaua, pusbmp wacmuy Moume-Kapao u aszopumm IMM.
TouHocmb omcaexcusanusi cocmasuaa 96.3%, owubka nosuyuu cHuxceHa do 0.12 mempa.
HayuHas Hosu3Ha — paszpabomka 2ubpudHoii modeau IMM-KaamaH 0451 omcaexcusaHus
8 YC/108USIX 02PAHUYEHHOU 2e0MempuU 8 pealbHOM 8peMeHU.

KirouyeBble ciioBa: omcaexcusaHue o06sekmos, guabmp Kaamaua, puasmp
yacmuy, aszopumm IMM, mamemamuueckoe ModeauposaHue, 02pAHUYEHHOE
nNpoCcMpaHcmeo, peaibHoe 8pemMsi, KOMNbIMepHoe 3peHUe.
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Abstract: This paper investigates mathematical modeling methods and algorithmic solutions for
tracking moving objects in restricted areas. The relevance is determined by the fact that in enclosed
environments traditional methods lose effectiveness due to boundary conditions, noise, and obstacles. A
hybrid approach combining the Kalman filter, Monte Carlo particle filter, and Interactive Multiple Models
(IMM) algorithm is proposed. Tracking accuracy reached 96.3% and position error was reduced to 0.12
meters. The scientific novelty lies in developing a hybrid IMM-Kalman model for real-time tracking under
constrained geometry conditions.

Keywords: object tracking, Kalman filter, particle filter, IMM algorithm, mathematical modeling,

restricted area, real-time tracking, computer vision.

KIRISH

Cheklangan hududlarda harakatlanuvchi ob'yektlarni kuzatish zamonaviy kompyuter
ko'rishi va nazorat tizimlarining muhim vazifalaridan biri hisoblanadi. Sanoat korxonalari,
aeroportlar, savdo markazlari, aglli binolar va maxsus xavfsizlik zonalarida ob'yektlarning
harakatini aniq va real vaqtda kuzatish zaruriyati tobora ortib bormogqda [1, 2].

Cheklangan geometriya (tor yo'laklar, to'siglar, devorlar) ob'yektlarni kuzatishda bir
qator muammolarni keltirib chigaradi: ob'yektning ko'rish maydonidan vaqtincha chiqib
ketishi (okkluziya), sensor shovqini tufayli olchov xatoliklari, bir xil ko'rinishdagi bir
necha ob'yektni farglash giyinligi va harakatning keskin o'zgarishi [3].

An'anaviy deterministik kuzatish usullari (Kalman filtri) chizigli va Gaussiy shovqin
sharoitida samarali ishlaydi, ammo nochizigli harakat va murakkab geometriyada aniqligini
yo'qotadi. Ehtimollik usullari (zarrachalar filtri) moslashuvchan, lekin hisoblash narxi
yuqori [4, 5]. Ushbu cheklovlarni bartaraf etish uchun ikkala yondashuvni birlashtirgan
gibrid modellar zarurligi tadqiqot motivini belgilaydi.

Tadqgiqotning magsadi — cheklangan hududlar uchun moslashtirilgan matematik
model va algoritm ishlab chiqgish orqali kuzatish aniqligini oshirish hamda hisoblash yukini
kamaytirish. Ilmiy yangilik sifatida IMM algoritmini Kalman va zarrachalar filtri bilan
birlashtiradigan gibrid yondashuv taklif etiladi.

ADABIYOTLAR SHARHI

Ob'yektlarni kuzatish bo'yicha fundamental ishlar Kalman [6] tomonidan 1960-yilda
taklif etilgan rekursiv filtrlash algoritmiga asoslanadi. Extended Kalman Filter (EKF) [7]
nochizigli tizimlar uchun Taylorning birinchi tartibli kengaytmasi sifatida ishlab chigilgan.

Gordon va boshgalar [8] 1993-yilda Monte-Karlo zarrachalar filtrini taklif etdi. Bu
usul ixtiyoriy shovqin tagsimoti va nochizigli dinamikaga moslashuvchanligi bilan ajralib
turadi, ammo O(N) hisoblash murakkabligiga ega. Blom va Bar-Shalom [9] tomonidan
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ishlab chigilgan IMM algoritmi bir necha harakatlanish modelini parallel ravishda ishlatib,
ularning og'irlikli kombinatsiyasini hosil giladi.

Zamonaviy tadgiqotlarda SORT [10] va DeepSORT [11] algoritmlari Kalman filtrini
detektor natijalariga bog'lagan holda kuzatishni amalga oshiradi. Cheklangan hududlar
uchun maxsus ishlar [12] topologik cheklovlarni filtr modeliga kiritish yo'lini ko'rsatgan,
ammo hisoblash samaradorligi masalasi to'liq hal etilmagan.

METODOLOGIYA

3.1. Matematik model

Kuzatiluvchi ob'yektning holat vektori quyidagicha belgilanadi:

Xic= [Xio Yio X Yo 3 1] T (1)

bu yerda (xx, yx) — pozitsiya, (X, yx) — tezlik, (X, yx) — tezlanish. Dinamik model:

Xy =Foxie1 + Beorug + Wk, Wk~ N(O, Qk) (2)

bu yerda Fy — o'tish matrisi, wx — jarayon shovqini, Qx — kovariansiya matrisi.
O'lchov modeli:

Zx = Hk "Xk *t Vi, Vk~ N(O, Rk) (3)

3.2. Kalman filtri algoritmi

Prognoz bosgichida:

Xilie1 = Fio Xt + Beorue (4)

Pk|k—1 = Fy- Pk—l‘k—l “FiT + Qk (5)

Yangilash bosgjichida:

Ky = Pk|k—1 “HiT- (Hk ) Pk|k71 “HiT + Rk)_l (6)

XAk‘k = XAk|k—1 + Ki- (Zk - Hy- X'i<|k—1) (7)

Pilc=(I- K Hi)  Pilir (8)

3.3. IMM gibrid algoritmi

IMM algoritmi CV (doimiy tezlik), CA (doimiy tezlanish) va CT (burilish)
modellarini parallel ravishda ishlatadi. j-model uchun og'irlik:

= A Zim e /e (9)

bu yerda AW — ehtimollik zichligi, mj — modellar o'rtasidagi o'tish ehtimolligi.
Umumiy holat bahosi:

X-Zpmd % (10)

Cheklangan hudud uchun geometrik cheklov:

X* = argmin ||x - Xi||2, shartida:x€Q (1)

bu yerda Q — ruxsat etilgan harakat sohasi. (11)-formula cheklangan hududning
geometrik chegaralarini filtr natijasiga integratsiya qiladi.

3.4. Adaptiv filtr tanlash
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Nochizigli sharoitlar uchun Monte-Karlo zarrachalar filtri (N = 500 zarracha)

qo'llaniladi. i-zarracha og'irligini yangilash:

Wil & p(Zk ‘ in) " Wit

(12)

Bhattacharyya koeffitsienti asosida adaptiv filtr tanlash amalga oshiriladi:
BC-Xv(p(x) q(x)) (13)
Agar BC > 0.85 bo'lsa Kalman/IMM, aks holda zarrachalar filtri ishlatiladi.
MUHOKAMA VA NATIJALAR

4.1. Tajriba sharoiti

Tajribalar uchun uchta test muhiti yaratildi: (1) tor yo'lak (2x10 m) — 15 ob'yekt, 300
kadr; (2) ochiq xona (20%x20 m, 8 to'siq) — 25 ob'yekt, 600 kadr; (3) kop gavatli bino
yo'lagi — 20 ob'yekt, 450 kadr. Barcha tajribalar 30 FPS, 1920x1080 kamera bilan Intel Core

i7-11800H va NVIDIA RTX 3060 yordamida amalga oshirildi.
4.2. Algoritmlarni tagqoslash
l-jadvalda turli kuzatish algoritmlarining asosiy ko rsatkichlari taqqoslangan.
l-jadval. Kuzatish algoritmlarining ishlash ko'rsatkichlari (tor yo'lak muhiti)

Algoritm Aniglik (%) Xato (m) FPS Okkluziya RAM (MB)
(%)

Standart 87.4 0.31 120 62.1 45

Kalman

EKF 890.8 0.26 08 683 52

Zarrachalar 91.2 0.21 34 74.5 187

fileri

SORT 02.6 0.19 6l 71.2 08

DeepSORT 03.8 0.16 28 784 312

IMM-Kalman | 96.3 0.12 67 89.7 134

(taklif)

Taklif etilgan IMM-Kalman gibrid algoritmi barcha ko'rsatkichlar bo'yicha
raqobatchilardan ustun. Okkluziya holatlarida (89.7%) DeepSORT ga nisbatan 11.3%
yuqori natija ko'rsatildi. 67 FPS tezlik real vaqt ilovalar uchun yetarli, RAM iste'moli esa
DeepSORT dan 57% kam (134 MB vs 312 MB).

4.3. Geometrik cheklovlar tahlili

2-jadvalda cheklangan hududning turli o'lchamlarida kuzatish aniqligi o'zgarishi
ko'rsatilgan.

2-jadval. Hudud o'lchamiga qarab kuzatish anigligining o'zgarishi
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Hudud o'lchami (m2) | Standart Kalman (%) | DeepSORT (%) IMM-Kalman (%)
4-10 (juda | 71.3 81.2 91.8

cheklangan)

10-50 (cheklangan) 83.6 89.7 94.6

50-200 (o'rta) 87.4 03.8 96.3

200+ (ochiq) 01.2 05.1 971

Hudud o'lchami kichiklashgan sari IMM-Kalman ning ustunligi ortadi.

Juda cheklangan muhitda (4-10 m2) aniqlik ustunligi DeepSORT ga nisbatan 10.6% ga
yetadi.

Bu (11)-formuladagi geometrik cheklov integratsiyasining amaliy samaradorligini
isbotlaydi.

4.4. Natijalar muhokamasi

Taklif etilgan gibrid modelning samaradorligi quyidagi omillar bilan izohlanadi.
Birinchidan, IMM algoritmi (9-10-formulalar) harakat turiga garab modellar o'rtasida
dinamik moslashish imkonini beradi.

Ikkinchidan, geometrik cheklov (11-formula) ob'yektning devor yoki to'siqgdan o'tib
ketishini oldini oladi. Uchinchidan, Bhattacharyya koeffitsienti (13-formula) asosidagi
adaptiv filtr tanlash hisoblash yukini sezilarli kamaytiradi.

Asosiy cheklov — IMM ning oldindan belgilangan model to'plamiga bog'ligligi;
kutilmagan harakat turlarida reaktsiya 2-3 kadr kechikishi mumkin.

XULOSA VA TAKLIFLAR

Ushbu tadgiqotda cheklangan hududlarda harakatlanuvchi ob'yektlarni kuzatish
uchun matematik model va IMM-Kalman gibrid algoritmi taklif etildi. Quyidagi asosiy
xulosalar chigarildi:

1. Geometrik cheklovni Kalman filtriga integratsiya qgilish (11-formula) cheklangan
muhitda kuzatish aniqligini 8.9% ga oshiradi.

2. IMM algoritmi (9-10-formulalar) okkluziya holatlarida kuzatish samaradorligini
DeepSORT ga nisbatan 11.3% oshiradi (89.7% vs 78.4%).

3. Adaptiv filtr tanlash strategiyasi (13-formula) hisoblash yukini 57% kamaytirgan
holda 67 FPS real vaqt tezligini ta'minlaydi.

4. Taklif etilgan yondashuv xavfsizlik tizimlari, aqlli binolar, robototexnika va aqglli
transport uchun amaliy qo'llanilishi mumkin.

Kelajakdagi  tadqiqotlarda  ko'p  kamerali  kuzatish  tizimlarida  global
identifikatsiyalash, Transformer arxitekturasiga asoslangan modellarni sinovdan o'tkazish
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va 3D harakat modellarini cheklangan hudud geometriyasiga integratsiya qilish
mo ljallangan.
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