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Анотація. Роботу присвячено розробці середовища симуляції дорожнього руху та 

порівнянню алгоритмів навчання з підкріпленням для керування автомобілями та 

світлофорами на симульованому перехресті. Результатами дослідження є метрики 

розглянутих алгоритмів (DQN, PPO) і порівняння їх з деякими модифікованими 

алгоритмами в різних сценаріях дорожнього руху. 
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Вступна частина. Стрімкий ріст автомобільної промисловості та збільшення кількості 

транспортних засобів на дорогах створюють чимало зацікавленості в темі автономного 

керування транспортними засобами. Упродовж останніх кількох років кількість аварій на 

некерованих перехрестях, тобто тих, де нема світлофорів або знаків, була значно більшою 

порівняно з сигналізованими перехрестями [1]. Автори одного дослідження зауважили, що 

висока кількість аварій на дорогах є актуальною і глобальною проблемою, щороку майже 

1,35 мільйонів людей помирають або стають інвалідами в результаті транспортних аварій [2]. 

Для того, щоб зрозуміти існуючі підходи до вирішення цих проблем, під час цієї роботи 

ми розглянули існуючі літературні джерела для порівняння середовищ симуляції дорожнього 

руху, а також порівняння існуючих алгоритмів керування автомобілями та світлофорами на 

перехрестях. Було взято до уваги 17 досліджень, з яких три були присвячені розробці 

середовищ для тренування моделей машинного навчання, а саме DriverGym [3], CriSGen [4] і 

дослідження мікроскопічної симуляції транспорту [5]. Також було взято до уваги 

середовища тренування моделей машинного навчання, які використовувались в інших 

дослідженнях, наприклад CARLA [6]  і SUMO [7]. Два дослідження присвячені проблемі 

керування світлофорами для оптимізації руху транспорту через сигналізоване перехрестя, а 

решта 12 розглядають різні методи керування автономними транспортними засобами в 

симульованих середовищах. 

Головними недоліками існуючих середовищ симуляції транспорту виявились 

можливість проводити велику кількість симуляцій з обмеженими ресурсами для тренування 

багатьох  моделей, можливість керування параметрами симуляцій та створення конкретних 

критеріїв оцінки алгоритмів. Тому розроблене власне середовище для тренування моделей 

машинного навчання та їх порівняння. Основними недоліками існуючих алгоритмів є 

складність адаптації алгоритму до більш складних умов, тобто відсутність можливості 

узагальнення вміння керування автомобілями в сценаріях, які не були враховані в симуляції. 

Мета роботи полягає в побудові методу оптимізації руху дорожнього транспорту на 

перехресті з допомогою навчання з підкріпленням. Досягнення цієї мети здійснене шляхом 

розв’язання певних теоретичних і прикладних проблем, а саме: дослідження існуючих 

алгоритмів машинного навчання для керування транспортними засобами, програмна 



реалізація середовища симуляції дорожнього руху, розробка алгоритмів, які спроможні 

оптимізувати дорожній рух у середовищі та порівняння розроблених алгоритмів. 

Основна частина. Перш за все, наведемо короткий опис розробленого середовища 

тренування моделей і методику порівняння алгоритмів. Середовище дає змогу тренувати 

алгоритми на різних сценаріях дорожнього руху, від спрощених до сладніших, що дозволяє 

оціними вміння моделей узагальнювати навчені можливості. Це допомагає зрозуміти, як 

вони працюватимуть в реальному світі. Оцінки роботи таких алгоритмів здійснені за 

допомогою різних метрик, наприклад AQL (Average Queue Length, середня довжина черги) і 

AWT (Average Waiting Time, середній час очікування). Середовище дозволяє тренувати два 

типи моделей машинного навчання: ті, що керують транспортом, і ті, що керують 

світлофорами. 

Для керування транспортом модель отримує вхідні дані, що містять координати 

автомобіля на перехресті, відстань до інших автомобілів, їх кількість і фаз світлофорів на 

даний час. Функція винагороди для моделей, що керують автомобілями, враховує відстань 

автомобіля до цілі, тобто до сторони перехрестя, до якої авто прямує, а також будь-які 

порушення правил дорожнього руху: перетин перехрестя при червоному світлі, перетин меж 

доріг, перетин зустрічної смуги, довга зупинка при зеленому світлі, тощо. Простір дій 

керування авто є дискретним, воно складається з чотирьох можливих дій: прискорення, 

гальмування, поворот руля вліво і вправо. Окрім керування авто, розглядаються також 

алгоритми, які керують світлофорами на перехресті. У таких сценаріях, рух автомобілів 

зафіксовано, як і раніше, але жоден з них не керується агентом. Керування світлофорами 

реалізується одним із двох способів: керування з дискретним простором дій, де алгоритм 

обирає один із можливих фаз світлофора кожні 1000 кроків симуляції, і керування з 

неперервним простором дій, де модель обирає довжину наступної фази світлофора. 

Табл. 1. Результати тренування DQN і PPO на найскладнішому сценарії руху транспорту 

Алгоритм  LR Ентропія Найкраща винагорода Кроки до найкращої винагороди 

DQN 0.01 -  2.67 * 104 797,000 

DQN 0.001 - 3.56 * 104 2,150,000 

DQN 1.0 (спад.) - 3.54 * 104 2,440,000 

DQN 0.1 (спад.) - 5.22 * 104 2,280,000 

PPO 0.0003 0.1 1.64 * 104 30,000 

PPO 0.0003 0.01 2.64 * 104 770,000 

PPO 0.0003 0.001 3.95 * 104 2,700,000 

PPO 0.0003 0.0001 1.86 * 104 1,380,000 

Під час дослідження було використано різні методи безмодельного навчання з 

підкріпленням. Серед них алгоритми DQN (Deep Q Network, глибинна Q-мережа) і PPO 

(Proximal Policy Optimization) [8]. Експерименти керування авто проведено на трьох 

сценаріях руху автомобілів на перехерсті: від простіших, де немає іншого транспорту, до 

ускладнених, де є транспорт, який рухається з усіх напрямків перехрестя. У табл. 1 наведено 

значення функції винагороди тренування алгоритмів DQN і PPO на найскладнішому 

сценарії. Ці експерименти проведені з різними значеннями гіперпараметрів LR (Learning 

Rate, темп навчання) і коефіцієнту ентропії. PPO показав найкращі результати. Більше того, 



рис. 1 показує, що алгоритми не збігаються плавно до оптимального значення винагороди, а 

коливаються, що свідчить про проблему катастрофічного забування або катастрофічної 

інтерференції в процесі навчання з підкріпленням. Незважаючи на це, завдяки збереженні ваг 

моделей після кожних 10 тисяч ітерацій тренування, можливо було отримати натреновані 

приклади моделей, які змогли показати вміння проїжджати через перехрестя і повертати в 

потрібному напрямку, уникаючи зіткнень і не порушуючи правила дорожнього руху. Моделі 

PPO також показали кращі метрики AWT і AQL при валідації на розробленому симуляторі. 

 
Рис. 1. Функція винагороди (зверху) і середня довжина епізоду тренування (знизу) моделей 

DQN (зліва) і PPO (справа) на складному сценарії дорожнього руху 

 
Рис. 2. Метрики AWT та AQL для алгоритмів, які були натреновані з функціями винагород 

Серед моделей керування світлофорами було виявлено, що критерій, за яким 

обчислювалася функція винагород, вплинув на відповідні метрики моделей під час валідації. 

Рис. 2 показує, що метрика AWT є помітно меншою (кращою) для алгоритмів, у яких 

функція винагород залежала від неї, а для алгоритмів, де винагорода залежала від метрики 

AQL, ця метрика відповідно є мінімізованою. 



Висновки. Під час дослідження проведено аналіз сучасної літератури на тему 

керування автономними транспортними засобами і світлофорами на дорогах. Виявлено, що 

основними недоліками існуючих підходів є складність адаптації моделей до реальних 

ситуацій і мала кількість чітких метрик для порівняння моделей між собою. Розроблене 

середовище дозволяє порівнювати роботу агентів машинного навчання з підкріпленням на 

різних сценаріях дорожнього руху, від спрощених до більш складних, і надає метрики AQL і 

AWT для їх оцінки. Виявлено, що алгоритми PPO з неперервним простором дій дають кращі 

результати тренування, які менше страждають від проблеми катастрофічного забування, 

особливо з малим значеням гіперпараметру коефіцієнту ентропії (0.001-0.0001). Серед 

алгоритмів DQN ті, які мали високе початкове значення гіперпараметру темпу навчання (1.0-

0.1), яке лінійно спадає до нуля впродовж тренування, отримали кращі результати порівняно 

з алгоритмами DQN зі статичним гіперпараметром темпу навчання на сценаріях водіння 

автомобіля. Показано позитивну кореляцію між вибором метрики для функції винагород і 

валідаційними метриками результатів керування світлофорами AWT і AQL. 
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Optimizing Traffic at Intersections with Deep Reinforcement Learning 

Abstract. The work is dedicated to developing a traffic simulation environment and comparing deep 

reinforcement learning algorithms for the purpose of controlling autonomous vehicles and traffic lights at a 

simulated intersection. The results of the research include the metrics of the studied algorithms (DQN, PPO) 

and their comparison with certain modified algorithms in different traffic scenarios. 
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