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ІДЕНТИФІКАЦІЯ ПАРАМЕТРІВ ДИНАМІЧНИХ ОБ’ЄКТІВ З ВИКОРИСТАННЯМ ТРАНСФОРМЕРА 

З ОПТИЧНИМ ПОТОКОМ ТА АНСАМБЛЕВИХ МЕТОДІВ 

У статті розглянуто підхід до ідентифікації параметрів динамічних об’єктів у відеопотоці з використанням трансформерної архітектури, 

моделі GeoNet та ансамблевих методів машинного навчання, зокрема бегінгу та бустінгу. Ідентифікація параметрів таких об’єктів, як 

положення, швидкість, напрям руху та глибина, має важливе значення для широкого спектра застосувань, включаючи автономне водіння, 

робототехніку та системи відеоспостереження. У роботі описано комплексну систему, яка забезпечує інтеграцію просторово-часових 
характеристик відеопотоку через обчислення оптичного потоку та карти глибини за допомогою GeoNet, їх подальший аналіз із застосуванням 

трансформера, а також підвищення точності завдяки ансамблюванню результатів. GeoNet, як глибока згорткова нейронна мережа, об’єднує 

завдання оцінки глибини та оптичного потоку в єдину архітектуру, що дозволяє точно реконструювати тривимірну сцену. Використання 
трансформера дозволяє моделювати глобальні залежності в кадрах відео та покращити точність класифікації та виявлення об’єктів. Водночас, 

бегінг зменшує дисперсію шляхом усереднення результатів кількох моделей, навчених на різних підвибірках, а бустінг дозволяє фокусуватися 

на складних прикладах для підвищення точності прогнозу. Запропонована система забезпечує високу точність в умовах динамічного фону, 
зміни освітлення, оклюзії та шумів, завдяки чому може бути адаптована для використання в реальному часі в складних сценах. Наведено 

детальний опис кожного з компонентів системи: архітектури GeoNet, модулів трансформера, реалізації бегінгу та бустінгу, а також алгоритму 

об’єднання результатів. Очікувані результати мають демонструвати ефективність інтеграції методів глибокого навчання з класичними 
ансамблевими підходами для задач високоточної ідентифікації динамічних об’єктів. Запропонована методологія відкриває перспективи для 

створення інтелектуальних систем комп’ютерного зору нового покоління. 

Ключові слова: Дистанційна ідентифікація динамічних об’єктів, виявлення об’єктів, комп’ютерний зір, ансамблеві методи, глибоке 

навчання, згорткові нейронні мережі, архітектура системи, програмне забезпечення, машинне навчання, штучний інтелект. 

Вступ. Ідентифікація параметрів динамічних 

об’єктів у відеопотоці є важливим завданням у сфері 

комп’ютерного зору, що знаходить застосування в 

автономному водінні, відеоспостереженні, робототех-

ніці. Одним із сучасних підходів є використання ней-

ронних мереж для передбачення глибини сцени (depth 

estimation) та оцінки руху (optical flow). Однією з таких 

моделей є GeoNet, яка об’єднує ці два завдання в єдину 

архітектуру. 

Завдяки одночасному вивченню геометрії сцени 

та руху камери, GeoNet демонструє підвищену точність 

у порівнянні з традиційними підходами, що розділяють 

ці завдання. У моделі використовується глибока згорт-

кова нейронна мережа (CNN), яка дозволяє автома-

тично вивчати релевантні просторові ознаки для 

побудови карти глибини та оцінки векторів оптичного 

потоку. 

Візуалізація роботи таких моделей, як GeoNet, 

може бути значно полегшена за допомогою спеціалізо-

ваних інструментів, таких як CNN Explainer інтеракти-

вна система, що пояснює принцип роботи згорткових 

нейронних мереж через покрокову візуалізацію їх вну-

трішніх механізмів. Вона дозволяє краще зрозуміти, як 

мережа витягує ознаки з вхідних зображень та як ці 

ознаки сприяють прийняттю рішень. Крім того, в 

основі сучасних архітектур, включно з тими, що вико-

ристовуються для обробки відео, все частіше лежить 

механізм уваги (attention), представлений у Transfor-

mer-моделі, що дозволяє ефективно моделювати за-

лежності між пікселями з урахуванням їх просторово-

часових зв’язків. Це розширює можливості традицій-

них CNN, забезпечуючи кращу контекстну інтерпрета-

цію динамічних сцен [1–2]. 

Однак такі моделі можуть страждати від локаль-

них похибок через шум, зміну освітлення, оклюзії. Для 

покращення точності пропонується використовувати 

ансамблеві методи машинного навчання бегінг 

(bagging) та бустінг (boosting). Ці підходи дозволяють 

підвищити якість прогнозування, зменшуючи диспер-

сію та зміщення. Бегінг дозволяє зменшити дисперсію 

моделі за рахунок поєднання кількох незалежно навче-

них моделей, кожна з яких працює з випадковою ви-

біркою даних, тим самим згладжуючи вплив шумових 

артефактів. Натомість бустінг послідовно навчає серію 

слабких моделей, фокусуючись на тих прикладах, які 

були важкими для попередніх, що дозволяє знизити 

зміщення і покращити загальну точність передбачень. 

Важливість точного виявлення та ідентифікації 

об’єктів у складних сценах, зокрема в умовах динаміки, 

підкреслюється в сучасних оглядах та роботах з об-

робки зображень і відео. Наприклад, у Transformer-ар-

хітектурі DETR (Detection Transformer) [3], яка поєднує 

переваги механізмів уваги та енд-ту-енд підходу до 

виявлення об’єктів, увага приділяється глобальному 
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контексту сцени, що підвищує стійкість до часткових 

спотворень і перешкод. Огляд методів обробки зобра-

жень за 20 років [4] підтверджує, що інтеграція кла-

сичних підходів з новітніми методами глибокого 

навчання та ансамблювання забезпечує найкращу про-

дуктивність у складних задачах комп’ютерного зору, 

включно з ідентифікацією об’єктів у відеопотоці. 

Ідентифікація параметрів динамічних об’єктів з 

використанням трансформера з оптичним потоком та 

ансамблевих методів є сучасним напрямом у галузі 

комп’ютерного зору, що дозволяє досягти високої точ-

ності в оцінці ключових характеристик об’єктів, таких 

як положення, швидкість, напрямок руху та глибина. У 

цій роботі пропонується комплексна система, яка поєд-

нує можливості моделі GeoNet для оцінки глибини 

сцени та оптичного потоку, трансформерної архітек-

тури для виявлення об’єктів та класифікації, а також 

методів ансамблювання для підвищення надійності та 

точності прогнозів. Такий підхід забезпечує більш 

повну картину динамічної сцени, дозволяючи одно-

часно виявляти об’єкти та оцінювати їхні кінематичні 

параметри у реальному часі. 

Розроблена система включає попереднє заванта-

ження відеопотоку, покадрову обробку із застосуван-

ням CNN-базованих методів для обчислення оптичного 

потоку [5], подальше прогнозування глибини та руху за 

допомогою GeoNet [6], і виявлення об’єктів з викорис-

танням моделей на основі трансформерів або регіо-

нальних згорткових мереж [7]. Для покращення точ-

ності ідентифікації використовуються методи бегінгу 

та бустінгу, які дозволяють об’єднати результати де-

кількох слабких моделей в єдине узгоджене рішення. 

Система розроблена для різних умов, зокрема на 

складних сценах із рухомим фоном та перешкодами, де 

вона має продемонструвати високу ефективність [8–9]. 

Мета та задачі дослідження. Мета статті є 

розробка та вдосконалення комплексної системи для 

ідентифікації параметрів динамічних об’єктів у 

відеопотоці, що поєднує можливості GeoNet для оцінки 

глибини та оптичного потоку, трансформерної 

архітектури для виявлення та класифікації об’єктів, а 

також ансамблевих методів (бегінг та бустінг) для під-

вищення надійності та точності прогнозів. 

Для досягнення мети поставлені задачі дослід-

ження. 

1. Описати аналітичну модель GeoNet. 

2. Описати модуль Бегінг. 

3. Описати модуль Бустінг. 

4. Описати використання трансформерної архі-

тектури. 

5. Описати алгоритм об’єднання результатів. 

6. Аналіз очікуваних результатів. 

GeoNet. Глибока нейронна архітектура, яка поєд-

нує задачу оцінки глибини з задачею оцінки оптичного 

потоку , тобто векторного поля переміщення пікселів 

між двома послідовними зображеннями. Її основна 

мета інтегрувати просторову та часову інформацію в 

єдину структуру для більш точної реконструкції сцени 

та відстеження об’єктів. У контексті задачі ідентифіка-

ції параметрів динамічних об’єктів, GeoNet виступає як 

фундаментальний інструмент для попереднього збору 

кінематичних характеристик об’єктів у відеопотоці. 

представлено загальну структуру GeoNet, де пара вхід-

них зображень послідовних кадрів обробляється мере-

жею для одночасного визначення карти глибини та 

оптичного потоку. Такий підхід дозволяє об’єднати 

стереозору та часову динаміку, що критично важливо 

для ідентифікації просторового положення та на-

прямку руху об’єктів у сцені. Дослідження [9] демонс-

трує, що використання GeoNet у поєднанні з трансфор-

мерною архітектурою дозволяє значно підвищити 

точність визначення параметрів руху завдяки можли-

вості обробки глобального контексту у сцені. Транс-

формер аналізує отримані карти глибини та оптичного 

потоку, забезпечуючи високорівневе представлення 

руху, яке важливе для класифікації, прогнозування тра-

єкторії та подальшої аналітики об’єктів. 

Крім того, у реалізованій системі, запропонованій 

в попередній роботі [9], GeoNet може інтегруватись з 

ансамблевими методами машинного навчання, зокрема 

в цій статті багінгом та бустінгом, для підвищення стій-

кості до шумів, зміни освітлення та часткової втрати 

даних. У випадку багінгу, GeoNet запропоновано вико-

нувати на різних модифікованих підвибірках відеокад-

рів, що дозволить отримати усереднені оцінки параме-

трів руху. У бустінгу результати першої моделі 

аналізуються, і друга модель фокусується на зонах з 

найбільшою похибкою, що забезпечує локальну точ-

ність. 

Таким чином, використання GeoNet у зв’язці з 

трансформерами та ансамблевими підходами створює 

ефективну систему для високоточного аналізу дина-

міки візуальних сцен та ідентифікації параметрів руху 

об’єктів. Це особливо актуально в задачах дистанцій-

ного моніторингу, автономного транспорту та систем 

відеоспостереження, де важлива не лише фіксація на-

явності об’єкта, а й повноцінне розуміння його пове-

дінки в просторі. 

Показано на рис. 1 загальну модифіковану струк-

туру GeoNet. Оригінальний GeoNet включає компо-

ненти оцінки глибини (DepthNet), оцінки поз (PoseNet), 

оцінки оптичного потоку (ResFlowNet), і працює без 

вчителя (unsupervised). На рис. 1 присутні нові еле-

менти, яких немає в оригінальній роботі трансформер, 

що моделює просторово-часові залежності 

(Transformer dynamic flow), згадки про бустінг/бегінг 

для підвищення точності (Ensemble methods), більш за-

гальний підхід до трекінгу параметрів (швидкість, 

напрямок руху тощо), що виходить за межі задач 

(GeoNet Predicts the parameters), наявність блоків 

(Transformer parameters, Opical flow information) з під-

ключенням до ансамблевих методів також свідчить про 

спроба об’єднати класичні компоненти (оптичний 

потік, геометрія), трансформери (для глобального кон-

тексту), та ансамблеві методи (для підвищення точ-

ності). 

Оптичний потік. На рис. 2, представлено оптич-

ний потік визначає напрям і швидкість переміщення 

пікселів між послідовними кадрами. Його застосування 

дозволяє отримати траєкторію руху об’єкта та визна-

чити його кінематичні параметри. Оптичний потік є 

векторним полем, яке відображає переміщення пікселів 
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між двома послідовними кадрами відео. Цей метод 

дозволяє визначити напрямок і швидкість руху об’єктів 

у сцені. Завдяки цьому можна побудувати траєкторію 

об’єкта, визначити його миттєву швидкість і приско-

рення. У запропонованій системі оптичний потік ви-

ступає важливим джерелом інформації про кінематичні 

параметри динамічних об’єктів, особливо в ситуаціях, 

коли об’єкти частково або повністю перекриваються 

(оклюзія) [10, 11]. 

 

 

Рис. 1. Модифікована структура GeoNet 

Оптичний потік. На рис. 2, представлено оптич-

ний потік визначає напрям і швидкість переміщення 

пікселів між послідовними кадрами. Його застосування 

дозволяє отримати траєкторію руху об’єкта та визна-

чити його кінематичні параметри. Оптичний потік є 

векторним полем, яке відображає переміщення пікселів 

між двома послідовними кадрами відео. Цей метод 

дозволяє визначити напрямок і швидкість руху об’єктів 

у сцені. Завдяки цьому можна побудувати траєкторію 

об’єкта, визначити його миттєву швидкість і приско-

рення. У запропонованій системі оптичний потік ви-

ступає важливим джерелом інформації про кінематичні 

параметри динамічних об’єктів, особливо в ситуаціях, 

коли об’єкти частково або повністю перекриваються 

(оклюзія) [10–11]. 

Ансамблевий метод Бегінг (bagging). На рис. 3, 

зображено бегінг (bagging), як створення кількох моде-

лей на основі різних підвибірок вхідних даних, об’єд-

наних за допомогою середнього значення або голосу-

вання. Суть цього методу полягає у створенні кількох 

моделей, кожна з яких тренується на випадковій підви-

бірці вхідних даних (кадрів відео). Це дозволяє змен-

шити дисперсію моделі та знизити ймовірність пере-

навчання. У системі, що розглядається, на етапі 

попередньої обробки застосовуються варіації кадрів, 

зокрема випадкова зміна яскравості, масштабування та 

обрізка. Далі на кожній модифікації кадру запускається 

GeoNet, яка оцінює глибину та оптичний потік. Резуль-

тати об’єднуються шляхом обчислення середнього зна-

чення карт глибини [9, 10]. 

 

Рис. 2. Візуалізація оптичного потоку в обраній моделі 

Ансамблевий метод Бустінг (boosting). Послі-

довне навчання моделей, де кожна наступна фокусу-

ється на помилках попередньої, що дозволяє зменшити 

зміщення. На відміну від бегінгу, бустінг передбачає 

послідовне навчання моделей, де кожна наступна 

фокусується на помилках попередньої. У запропонова-

ній системі це реалізовано шляхом поетапної оцінки 

глибини: початкова модель формує базову карту, а 

друга модель уточнює її у тих регіонах, де було вияв-

лено найбільшу похибку. Це дозволяє суттєво змен-

шити зміщення та підвищити точність прогнозування, 

особливо на межах об’єктів або в умовах слабкої осві-

тленості. У якості коректора використовується додат-

кова згорткова нейронна мережа, яка аналізує локальні 

помилки та вносить точкові покращення [9, 12]. 

Архітектура системи. Запропонована система 

складається з таких компонентів. 
1. Модуль попередньої обробки відео (розбиття на 

кадри, нормалізація). 
2. Модуль GeoNet (оцінка глибини та оптичного 

потоку). 
3. Ансамблевий модуль Бегінг. Виконання GeoNet 

на різних підвибірках кадрів (випадкова зміна яскра-
вості, кадрування, масштабування). 

4. Ансамблевий модуль Бустінг. Поетапне 
навчання моделей, де друга модель навчається на зонах 
з великою похибкою від першої. 
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5. DETR або інша трансформерна модель вияв-

лення та класифікація об’єктів у кадрах. 

6. Модуль об’єднання результатів. Інтеграція ре-

зультатів з обох ансамблевих підходів для побудови 

єдиної траєкторії руху об’єктів. 

Алгоритм об’єднання результатів. Для бегінгу 

об’єднання карт глибини методом середнього зна-

чення. Для бегінгу карти глибини, отримані з різних 

підвибірок кадрів, об’єднуються шляхом усереднення. 

Це дозволяє згладити локальні артефакти та підвищити 

стабільність результатів. 

Для бустінгу зважене об’єднання результатів з 

урахуванням локальних похибок (приклад викорис-

тання нейронної мережі-коректора). Для бустінгу за-

стосовується зважене об’єднання результатів, де ваги 

призначаються на основі локальної похибки кожної мо-

делі. У разі значного відхилення результатів у певній 

області рішення приймається на користь тієї моделі, 

яка показала нижчу похибку у сусідніх регіонах. Для 

цього використовується нейронна мережа-коректор. 

На рис. 4, представлено результат візуалізації оп-

тичного потоку та карти глибини після об’єднання. 

Результат отриманий за допомогою розробленого 

застосунку в якому Завантажується приклад відео з 

прикладів бібліотеки OpenCV. Вибираються два кадри. 

Обчислюється карта глибини (імітаційно через 

згладжений градієнт). Розраховується оптичний потік 

методом Фарнебака. Обидві карти візуалізуються ок-

ремо, а потім накладаються в одному зображенні. 

.  

Рис. 4. Результат візуалізації оптичного потоку та карти 

глибини після об’єднання 

Очікувані результати. У майбутніх досліджен-

нях передбачається, що поєднання трансформерної 

архітектури DETR, оптичного потоку GeoNet та ансам-

блевих методів (зокрема бустінгу та багінгу) забезпе-

чить підвищення точності ідентифікації параметрів 

руху динамічних об’єктів порівняно з традиційними 

підходами. Очікується, що така система зможе демон-

струвати стабільну роботу в складних умовах, зокрема 

при змінному освітленні, часткових оклюзіях та на 

фоні, що постійно змінюється, що є критично важли-

вим для застосування в режимі реального часу. 

Крім того, передбачається, що впровадження ме-

ханізмів корекції локальних помилок за допомогою 

бустінгу дозволить суттєво покращити якість віднов-

лення глибини в найбільш складних зонах зображення, 

таких як краї об’єктів, де традиційні методи часто 

демонструють знижену точність [13]. Такий підхід 

сприятиме більш точному просторово-часовому ана-

лізу сцени та підвищить надійність системи для пода-

льшого використання в автономних системах, систе-

мах відеоаналітики та моніторингу. 

Висновки. Дослідження зосереджується на роз-

робці комплексної системи для ідентифікації парамет-

рів динамічних об’єктів у відеопотоці, що вирішує 

важливі завдання в комп’ютерному зорі, такі як авто-

номне водіння, відеоспостереження та робототехніка. 

Основний підхід полягає в інтеграції кількох передо-

вих технологій для досягнення високої точності та на-

дійності. 

Ефективність інтеграції GeoNet. Використання 

GeoNet, яка одночасно оцінює глибину сцени (depth 

estimation) та оптичний потік (optical flow), є фунда-

ментальним кроком. Цей підхід дозволяє отримати 

важливі кінематичні характеристики об’єктів, забезпе-

чуючи більш точну реконструкцію сцени та відсте-

ження об’єктів порівняно з традиційними роздільними 

методами. 

 

Рис. 3. Архітектура ансамблевих модулів у системі 
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Підвищення точності за допомогою трансформе-

рів. Інтеграція трансформерної архітектури (напри-

клад, DETR) з даними GeoNet значно покращує точ-

ність визначення параметрів руху. Механізм уваги 

трансформерів дозволяє аналізувати глобальний кон-

текст сцени, що є критично важливим для виявлення та 

класифікації об’єктів, а також для прогнозування їхніх 

траєкторій. 

Переваги ансамблевих методів. Застосування 

ансамблевих методів, а саме бегінгу (bagging) та бус-

тінгу (boosting), є ключовим для підвищення стійкості 

системи до локальних похибок, шуму, змін освітлення 

та оклюзій. 

Бегінг зменшує дисперсію моделі, об’єднуючи ре-

зультати GeoNet, отримані на різних модифікованих 

підвибірках кадрів, що згладжує вплив шумових арте-

фактів. 

Бустінг послідовно навчає моделі, фокусуючись 

на виправленні помилок попередніх етапів, що дозво-

ляє суттєво зменшити зміщення та підвищити локальну 

точність, особливо на межах об’єктів. 

Комплексна архітектура системи. Запропонована 

архітектура, що включає модулі попередньої обробки 

відео, GeoNet, ансамблеві модулі бегінгу та бустінгу, 

трансформерну модель для виявлення об’єктів та мо-

дуль об’єднання результатів, створює високоефекти-

вну систему для аналізу динаміки візуальних сцен. 

Покращення якості візуалізації та аналізу. Об’єд-

нання карт глибини методом середнього значення для 

бегінгу та зважене об’єднання з використанням ней-

ронної мережі-коректора для бустінгу забезпечує 

більш стабільні та точні результати візуалізації оптич-

ного потоку та глибини. 
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IDENTIFICATION PARAMETERS OF DYNAMIC OBJECTS USING TRANSFORMER WITH OPTICAL 

FLOW AND ENSEMBLE METHODS 

The article presents an approach to identifying the parameters of dynamic objects in a video stream using a transformer-based architecture, the GeoNet 

model, and ensemble machine learning methods, namely bagging and boosting. The identification of parameters such as position, velocity, direction of 
movement, and depth is of significant importance for a wide range of applications, including autonomous driving, robotics, and video surveillance 

systems. The paper describes a comprehensive system that integrates the spatiotemporal characteristics of a video stream by computing optical flow and 

depth maps using GeoNet, further analyzing them through a transformer, and enhancing accuracy via ensemble methods. GeoNet, as a deep convolutional 
neural network, combines the tasks of depth estimation and optical flow within a single architecture, enabling accurate 3D scene reconstruction. The use 

of a transformer allows modeling global dependencies across video frames and improves the accuracy of object classification and detection. At the same 

time, bagging reduces variance by averaging the results of several models trained on different subsets, while boosting focuses on difficult examples to 
improve prediction accuracy. The proposed system achieves high accuracy under conditions of dynamic background, lighting changes, occlusions, and 

noise, making it adaptable for real-time use in complex scenes. A detailed description of each system component is provided: the GeoNet architecture, 

transformer modules, implementation of bagging and boosting, and the result fusion algorithm. The expected results are intended to demonstrate the 
effectiveness of integrating deep learning methods with classical ensemble approaches for high-precision dynamic object identification tasks. The 

proposed methodology opens new prospects for the development of next-generation intelligent computer vision systems. 

Keywords: Remote identification of dynamic objects, object detection, computer vision, ensemble methods, deep learning, convolutional neural 

networks, system architecture, software, machine learning, artificial intelligence.
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