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Annotatsiya: Ushbu maqolada dinamik hududlarda harakatlanuvchi ob'yektlar trayektoriyasini
aniqlash va kelajakdagi holatini prognozlashning matematik asoslari o'rganiladi. Tadgiqotning dolzarbligi
shundaki, aqlli transport tizimlari, robototexnika va xavfsizlik monitoringida ob'yektning kelgusi holatini
oldindan bilish — to'qnashuvlarni oldini olish, trafik boshqaruvi va avtomatik rejalashtirish uchun
muhimdir. Ammo dinamik muhitlarda — o'zgaruvchan tezlik, noto'g'ri o'lchovlar va ko'p ob'yektning
o'zaro ta'siri — prognoz aniqligini saqlash qiyin masala bo'lib qolmoqda. Muammoni hal etish uchun
Bayesian trayektoria modeli, Gaussian jarayonlar (GP) regressiyasi va Long Short-Term Memory (LSTM)
neyron tarmog ini birlashtiradigan gibrid prognoz tizimi taklif etiladi. ETH/UCY pedestrian va nuScenes
transport ma'lumotlar to'plamlarida o'tkazilgan tajribalar 1 soniya ufqda ADE = 0.28 m va FDE = 0.4l m
xato darajasiga erishganligini ko'rsatdi. Ilmiy yangilik — deterministik Bayesian model, ehtimollik GP
regressiyasi va chuqur o'rganish LSTM ni birlashtirgan uch qatlamli gibrid prognoz arxitekturasini
yaratishdan iborat.

Kalit so'zlar: trayektoria prognozi, Bayesian model, Gaussian jarayon, LSTM, dinamik muhit,
ADE/FDE mezonlari, aqlli transport, ob'yektlarni kuzatish, stoxastik dinamika, deterministik model.

AHHOTanus:: B OaHHOlU cmamve uccaedyromess mamemamuyvecKkue OCHO8bl
06HapyJHceHUss mpaekmopull 08uXCywuxcs 066eKmos8 U Npo2HO3UPOo8AHUS ux 6ydyujezo
no/10JceHUs 8 QUHAMUYECKUX 061acmsix. AKmyaabHOCMb UCCAe008aHUsl ohpedeasemcs
meM, 4mo 8 UHMEeANeKMYyda/ibHbIX MPAHCNOPMHbLIX CUCMeMax, po6omomexHuke U
MOHUMOpUH2e 6e30nNacHOCMu npedeapumebHoe 3HaHue 6ydyuje2o cocmosiHusl 06sekma
Heob6xo0umo 048 npedomepauwjeHusi CMOJAKHOB8EHUl, ynpae/eHusi mpa@dukom U
asmomamuyeckozo N/AaHuposaHus. /Jis peweHusi 3adaqu npedsazaemcsi 2ubpudHas
cucmema npoeHO3upo8aHus, 06weduHsWas 6aillecosckylo Modeab mpaeKmopuu,
pezpeccuto zayccosckux npoyeccos (GP) u pexkyppeHmHyw HelipoHHylo cemb LSTM.
Ikcnepumenmbsl Ha Ha6opax daHHbix ETH/UCY u nuScenes nokasaau owu6bky ADE =028 m u
FDE = 041 m Ha 2opu3soHme | cekyHObl. Hayunasa HosusHa cocmoum & co30aHuu
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mpéxyposHesoll 2ubpudHoll apxumeKkmypbl, 00seduHAWeld 0emepMUHUPOBAHHYHO
batieco8ckyro Mmodeb, BeposimHocmHyto peepeccuto GP u aaybokoe o6yueHue LSTM.

KnloueBble cji0Ba: npozHo3upogaHue mpaekmopuu, 6ailiecosckass Modesb,
2ayccoeckuti  npoyecc, LSTM, duHamuueckass  cpeda, mMempuku ADE/FDE,
UHMeANeKMYyaabHbIll  MpaHcnopm, Omc/aexcugaHue o06seKmos, Cmoxacmuyeckas
JduHamuka, demepMuHUpPOB8aAHHAS MOJEb.

Abstract: This paper investigates the mathematical foundations of detecting trajectories of moving
objects and predicting their future states in dynamic areas. The relevance of the study is determined by the
necessity of predicting future object states in intelligent transportation systems, robotics, and security
monitoring to prevent collisions, manage traffic, and enable automatic planning. A hybrid prediction system
combining a Bayesian trajectory model, Gaussian Process (GP) regression, and Long Short-Term Memory
(LSTM) neural network is proposed. Experiments on ETH/UCY pedestrian and nuScenes driving datasets
demonstrated ADE = 0.28 m and FDE = 0.41 m at a 1-second prediction horizon. The scientific novelty lies in
creating a three-layer hybrid prediction architecture combining a deterministic Bayesian model,
probabilistic GP regression, and deep learning LSTM.

Keywords: trajectory prediction, Bayesian model, Gaussian process, LSTM, dynamic environment,
ADE/FDE metrics, intelligent transportation, object tracking, stochastic dynamics, deterministic model.

KIRISH

Harakatlanuvchi ob'yektlar trayektoriyasini aniglash va kelajakdagi holatini
prognozlash — zamonaviy kompyuter ko'rishi, robototexnika va aqlli transport
tizimlarining eng muhim vazifalaridan biri hisoblanadi. Avtonom transport vositalarida
to'qnashuvsiz harakat rejalashtirish, piyodalar xavfsizligini ta'minlash va trafik oqimini
boshgarish uchun ob'yektning kelgusi trayektoriyasini aniq bashorat qila olish talab etiladi
I, 2].

Dinamik hududlarda trayektoriya prognozi bir gator murakkab muammolarni o'z
ichiga oladi. Birinchidan, ob'yektning harakati ko'pincha nochizigli va stoxastik tabiatga
ega — insonlar, mashinalar va robotlar kutilmagan yomnalish o'zgarishlarini amalga oshirishi
mumkin. Ikkinchidan, sensor o'lchovlari shovgin va to'siglar tufayli noaniq bo'lishi
mumkin. Uchinchidan, bir necha ob'yekt bir vaqtda harakatlanayotganda ular o'rtasidagi
0'zaro ta'sirni hisobga olish zarur. To'rtinchidan, prognoz gorizonti uzaygan sari noaniqlik
geometrik tarzda ortadi [3, 4].

Mavjud trayektoria prognoz usullari uch guruhga bo'linadi: (1) fizika asosidagi
deterministik modellar (Kalman filtri, Singer modeli) — tezkor, lekin murakkab harakatga
moslasha olmaydi; (2) ehtimollik modellari (Gaussian jarayonlar, GMM) — noaniqlikni
ifodalaydi, lekin hisoblash yukli; (3) chuqur o'rganish modellari (LSTM, Transformer,
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GNN) — yugqori aniglik, lekin ko'p o'quv ma'lumoti talab giladi va interpretatsiyasi qiyin
[5]. Ushbu uch yondashuvning kuchli tomonlarini birlashtirgan gibrid model zarurligi
tadqiqot motivini belgilaydi.

Tadgiqotning magsadi — dinamik hududlarda ob'yekt trayektoriyasini aniglash va
prognozlashning matematik asoslarini ishlab chigish hamda uch gatlamli gibrid model
taklif etish. Ilmiy yangilik sifatida Bayesian trayektoria modeli, GP regressiyasi va LSTM ni
ierarxik tarzda birlashtirib, deterministik va ehtimollik elementlarini
muvozanatlashtiruvchi yondashuv taqdim etiladi.

ADABIYOTLAR SHARHI

Trayektoria prognozining matematik asoslarida Kalman [6] ning rekursiv filtrlash
algoritmi deterministik yondashuv uchun poydevor bo'lib xizmat giladi. Singer [7] ning
moslashuvchi tezlanish modeli ob'yektning tasodifiy manyovr gilishini hisobga olishga
imkon beradi. Ushbu modellar chizigli harakat uchun optimal bo'lsa-da, keskin burilish va
qarama-qarshi harakatni prognozlashda cheklovlarga ega.

Ehtimollik yondashuvlari orasida Gaussian jarayon regressiyasi [8] noaniglikni
bayesian ramkada ifodalab, prognoz intervallari bilan birga markaziy bahoni beradi.
Rasmussen va Williams [9] ning asosiy ishi GP ni mashinani o'gitishda qo'llashning nazariy
asosini yaratdi. Alahi va boshqalar [10] ning Social Force modeli piyodalar orasidagi ijtimoiy
0'zaro ta'sirni matematik jihatdan modellashtirdi.

Chuqur o'rganish sohasida Alahi va boshqalar [11] ning Social LSTM ishi piyodalar
trayektoriyasi prognozida LSTM dan foydalanishning samaradorligini ko'rsatdi. Gupta va
boshgalar [12] ning Social GAN modeli generativ ragibdosh tarmoq (GAN) yordamida bir
necha mumkin bo'lgan trayektoriyalarni bir vaqtda bashorat qiladi. Zamonaviy
Transformer asosidagi yondashuvlar [13] diggat mexanizmi orqali ob'yektlar orasidagi uzoq
muddatli bog'liglikni samarali modellashtirishni ta'minlaydi. Gibrid yondashuvlar bo'yicha
[14] fizika modeli va neyron tarmoqni birlashtirish yo'llari ko'rib chigilgan, ammo Bayesian
noaniqlik tahlili bilan LSTM integratsiyasi yetarli darajada o'rganilmagan.

METODOLOGIYA

3.1. Trayektoria matematikasi va holat fazosi

Ob'yektning t vaqtdagi holati holat vektori sifatida ifodalanadi:

se= [Xo Yo Xo Yo X0, i T E RS (1)

bu yerda (xi, y;) — pozitsiya, (X, y;) — tezlik, (X;, y;) — tezlanish komponentlari.
Trayektoria T vaqt oralig'idagi holatlar ketma-ketligi:

T={s1,82, ..., St, Se+1, oo, St} (2)

Prognoz masalasi: {si, .., s} kuzatilgan trayektoria asosida {sw1, ..., swa} kelajak
holatlarini aniglash. Umumiy stoxastik dinamik model:

s = f(sy, w) + wy, wi~-N(0,Q)  (3)
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bu yerda f(*) — o'tish funksiyasi, u; — boshqaruv kirishi, w; — jarayon shovgini, Q —
kovariansiya matrisi.

3.2. Bayesian trayektoria modeli

Bayesian ramkasida kelajak holat tagsimoti posterior ehtimollik sifatida ifodalanadi:

pP(Sertiem | S1t) X P(Siie | Seriem) " P(Sertiem)  (4)

bu yerda p(sgien) — prior tagsimot, p(sii | Swiwn) — ishonchlilik funksiyasi.
Extended Kalman Filter (EKF) yordamida nochizigli o'tish uchun linearizatsiya:

Fi=of/os | {s=8} (5)

bu yerda F; — Jacobian matrisi. Posterior kovariansiya yangilanishi:

Pt -F Pl FT+Q  (6)

Singer manyovr modelida tezlanish jarayoni birinchi tartibli Markov jarayoni sifatida
modellashtiriladi:

X1 = €7 (-aAL) X+ Wi, Wi~ N(O, 02m(1 - " (-2aAt)))  (7)

bu yerda o — manyovr tezligi konstantasi (a € [0.], 2.0] s!), om — manyovr
intensivligi, At — diskretlash davri.

3.3. Gaussian jarayon regressiyasi

GP regressiyasi yordamida trayektoria funksiyasi f(t) ~ GP(p(t), k(t, t')) deb
modellanadi. Kovariansiya yadrosi (kernel):

k(t,t') =02 f-exp(-||t-t'||2/2]12) + 62 n- 8(t,t) (8)

bu yerda 02 f — signal dispersiyasi, | — uzunlik masshtabi, 62 n — shovgin
dispersiyasi, § — Kronecker delta. N ta kuzatuv nuqtasi uchun prognoz tagsimoti:

B X,y, X*-N(%, %) (9)

- K(X*, X)) [K(X,X) + o2 nl] 1y (10)

T* - K(X*, X*) - K(X*, X) - [K(X, X) + 02 n I 1 K(X, X*)  (11)

bu yerda K(,) — kernel matrisi, X — o'quv nuqtalari, X* — prognoz nugqtalari, y —
kuzatilgan giymatlar. GP giperparametrlari marginal log-ehtimollikni maksimallash orqali
topiladi:

log p(y|X)=-¥2y"K yly - Valog|K y| - n/2 -log(2n) (12)

3.4. LSTM asosidagi temporal modellash

LSTM hujayrasining yangilanish tenglamalari:

ii=o(Wi [he, x] + b))  (13)

fi=o(W_f" [her, x| + b f) (14)

0t=06(W, " [her, x] +bo)  (15)

c=f © e+ it © tanh(We ™ [her, x| + be)  (16)

hi=0; © tanh(c) (17)
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bu yerda i, f;, o — mos ravishda kirish, unutish va chiqish darvozalari; ¢, — hujayra
holati; hy — yashirin holat; © — element-wise ko'paytirish. Prognoz yo'qotish funksiyasi:

L LSTM = (I/N) " Zi [[8i - sil[22+ A [|6]|2  (18)

bu yerda § — prognoz qilingan holat, sj — haqigiy holat, A = 0.001 — L2
regularizatsiya koeffitsienti.

3.5. Uch gatlamli gibrid integratsiya

Uch gatlam natijalarini birlashtirish uchun Dempster-Shafer nazariyasiga asoslangan
ogirlikli birlashma qo'llaniladi:

S gibrid=w_B-§ Bayes+w GP-§ GP+w_L-§ LSTM (19)

Og'irliklar prognoz gorizonti va noaniglik darajasiga qarab dinamik hisoblanadi:

wi- exp(-07) / Zyexp(-07)  (20)

bu yerda 0;2 — i-modelning prognoz dispersiyasi. Qisqa gorizontda (At < 1s) Bayesian
va EKF modeli ustunlik qgiladi (tezkor va aniq), o'rta gorizontda (1-3s) GP regressiyasi,
uzun gorizontda (>3s) esa LSTM og'irligi ortadi. Noaniglik konvertligi (prediction cone):

CO -5 lIs-pO)ll <z 0(®) Q)

bu yerda p(t) — o'rtacha prognoz trayektoriyasi, o(t) — standart og'ish, z. — «
ishonch darajasiga mos z-ball (a=0.95 uchun z, = 1.96).

MUHOKAMA VA NATIJALAR

4.1. Ma'lumotlar to'plami va baholash mezonlari

Tajribalar uchta standart benchmark ma'lumotlar to'plamida o'tkazildi: (1) ETH/UCY
— 1 536 ta piyoda trayektoriyasi, 5 xil stsenaiy (ETH, Hotel, Univ, Zaral, Zara2); (2)
nuScenes — 1 000 ta sahnali avtomobil harakati, 23 ob'yekt kategoriyasi; (3) Stanford
Drone Dataset (SDD) — 11 xil muhit, 19 816 ta trayektoria. Asosiy baholash mezonlari: ADE
(Average Displacement Error) — barcha vaqt qadamlari bo'yicha o'rtacha euklidean xato;
FDE (Final Displacement Error) — prognoz gorizonti oxiridagi xato.

4.2. Asosiy taqqoslash natijalari

l-jadvalda ETH/UCY malumotlar to'plamida turli usullar natijalari (ADE/FDE, metr)
keltirilgan (prognoz gorizonti: 4.8 soniya, 12 kadr).

l-jadval. ETH/UCY benchmark da trayektoria prognoz aniqligi (ADE/FDE, m)

Usul ETH Hotel Univ Zaral O'rtacha O'rtacha
ADE FDE

Kalman 1.21/2.34 0.43/0.87 0.78/1.52 0.54/1.12 0.74 1.46

Filter

Social 0.94/1.74 0.37/0.71 0.65/1.23 0.48/0.97 0.61 116

Force
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Social 0.72/1.54 0.43/0.94 0.53/1.14 0.41/0.88 0.52 113
LSTM

Social GAN | 0.58/1.18 0.29/0.60 0.45/0.97 0.34/0.72 0.42 0.87
Trajectron+ | 0.43/0.86 0.12/0.19 0.22/0.43 0.17/0.32 0.24 0.45
Gibrid 0.31/0.58 0.09/0.14 0.18/0.34 0.13/0.25 0.18 0.33
(taklif)

Taklif etilgan gibrid model barcha ssenariylar bo'yicha eng past xatoni ko'rsatadi.
O'rtacha ADE 0.18 m — eng yaxshi ragobatchi Trajectron++ ning 0.24 m dan 25% past. FDE
bo'yicha ham 0.33 m vs 0.45 m — 26.7% yaxshilanish. Bu uch gatlamli integratsiyaning (19—
20-formulalar) samaradorligini tasdiglaydi.

4.3. Prognoz gorizontiga qarab tahlil

2-jadvalda nuScenes transport ma'lumotlar to'plamida turli prognoz gorizontlari
uchun ADE (metr) tagqoslangan.

2-jadval. Prognoz gorizontiga qarab ADE (m) — nuScenes dataset

Usul 0.5s 10s 20s 3.0s 40s
Kalman Filter | 0.18 0.47 1.24 2.31 3.86
Social LSTM 0.14 0.38 0.89 1.54 2.43
Trajectron++ | 0.09 0.24 0.58 1.02 L.67
Gibrid 0.07 0.18 0.41 0.73 1.21
(taklif)

Jadval shuni ko'rsatadiki, gibrid modelning ustunligi prognoz gorizonti uzaygan sari
ortadi. 4 soniyalik gorizontda Trajectron++ ga nisbatan ADE 27.5% past (1.21 m vs 1.67 m).
Bu nochizigli harakatni modellashtiruvchi LSTM (13-18-formulalar) va noaniglikni
ifodalovchi GP regressiyasining (8-12-formulalar) uzoq gorizontdagi samaradorligini
isbotlaydi.

4.4. Natijalar muhokamasi

Gibrid modelning samaradorligi quyidagi asosiy mexanizmlar bilan izohlanadi.
Birinchidan, Bayesian EKF (4-7-formulalar) gisqa gorizontda (< 1s) yuqori aniglik
taminlaydi, chunki fizika qonunlari bu davrda ustuvorlik giladi. Ikkinchidan, GP
regressiyasi (8-12-formulalar) prognoz noaniqligini kovariansiya matrisi orgali aniq
ifodalab, noaniglik konusini (21-formula) real vaqtda hisoblash imkonini beradi.

Uchinchidan, LSTM ning uzun xotirasi (13-17-formulalar) murakkab ijtimoiy o'zaro
ta'sir va taktik nagshlarni o'rganib, uzoq gorizontdagi aniglikni oshiradi. To'rtinchidan,
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dinamik og'irlik tanlash (20-formula) har bir model o'z kuchli tomonida ustunlik gilishini
ta'minlaydi. Asosiy cheklov — GP regressiyasining O(N3) hisoblash murakkabligi katta N
da sekinlashishga olib kelishi mumkin. Bu muammoni sparse GP approximation yordamida
hal etish kelajakdagi yo'nalish bo'lib xizmat qiladi.

XULOSA VA TAKLIFLAR

Ushbu tadgiqotda dinamik hududlarda ob'yekt trayektoriyasini aniglash va
prognozlashning matematik asoslari — holat fazosi modeli (1-3-formulalar), Bayesian EKF
(4-7), GP regressiyasi (8-12), LSTM (13-18) va uch qatlamli gibrid integratsiya (19-21) —
ishlab chigildi. ETH/UCY benchmark da O'rtacha ADE = 0.18 m va FDE = 0.33 m erishildi.
Asosiy xulosalar:

1. Uch gatlamli gibrid model (19-20-formulalar) prognoz gorizontiga qarab dinamik
ogirlik tanlash orqali barcha raqobatchilardan ustun — ETH/UCY da ADE bo'yicha
Trajectron++ dan 25% yaxshiroq (0.18 m vs 0.24 m).

2. GP kovariansiya regressiyasi (8-12-formulalar) prognoz noaniqligini ifodalab, 95%
ishonch intervali bilan noaniglik konusini (21-formula) real vaqtda hisoblash imkonini
beradi — bu to'qnashuvsiz rejalashtirish uchun muhim.

3. Singer manyovr modeli (7-formula) va EKF (5-6-formulalar) gisqa gorizontda (< 1s)
eng past xato — ADE = 0.07 m — taminlab, real vaqt boshqaruv tizimlarida bevosita
qo'llanilishi mumkin.

4. LISTM temporal modellash (13-18-formulalar) 4 soniyalik uzoq gorizontda
Trajectron++ ga nisbatan 27.5% past xato bilan aglli transport va robot navigatsiyasida
amaliy samara beradi.

Kelajakdagi tadqiqotlarda sparse Gaussian jarayonlar yordamida hisoblash yukini
kamaytirish, Graph Neural Network (GNN) orqali ko'p ob'yektning o'zaro ta'sirini
modellashtirish, shuningdek, kontrafaktual ssenariylarni baholash uchun kauzal inference
usullarini gibrid modelga integratsiya qilish mo'ljallangan.
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