
Прикладная математика и вопросы управления. 2019. № 2 

 62

DOI: 10.15593/2499-9873/2019.2.04  
УДК 004.89 

А.И. Мейер 

Национальный исследовательский университет «Высшая школа экономики», 
Пермский филиал, Пермь, Россия 

АЛГОРИТМЫ, ПРОГРАММНЫЕ ПАКЕТЫ И ПЛАТФОРМЫ 

АВТОНОМНОГО УПРАВЛЕНИЯ ПОРТАТИВНЫМ 

ТРАНСПОРТНЫМ СРЕДСТВОМ В УСЛОВИЯХ 

НЕОПРЕДЕЛЕННОГО ДИНАМИЧЕСКОГО ЛАНДШАФТА: 
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Целью внедрения системы автопилота в транспортное средство является автоматизация 
его передвижения на динамическом ландшафте. Задачу автопилота можно рассмотреть как раз-
новидность задачи классификации, в которой осуществляется подбор наиболее оптимального 
набора действий в определенный момент времени в зависимости от состояния, в котором нахо-
дится объект. За последние годы область обучения такого рода систем получила огромное раз-
витие. Рассказано об актуальных на текущий момент подходах к реализации системы автопилота 
с акцентированием внимания на портативных аналогах. В частности, охватываются алгоритмы 
нейронных сетей, пригодные для такого проекта, и проводится сравнительный анализ с исполь-
зованием доступных на момент написания статьи библиографических материалов. В качестве 
сравнительных характеристик были выбраны: качество работы, скорость обучения, гарантия схо-
димости и охват обучения системы. В результате теоретического анализа лучшим алгоритмом 
для интеграции как в виртуальные, так и в реальные автономные транспортные средства был 
выбран DQN (глубокое Q-обучение). Также в данной работе приведена информация о полезных 
для разработчиков готовых решениях: виртуальных платформах и программных пакетах. 
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The goal of implementing autopilot system into vehicle is the automation of its movement on a 
dynamic landscape. Vehicle movement task can be considered as a particular case of a classification 
task, because the problem of every autopilot system is an optimal set of agent actions selection
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depending on the vehicle state. Over the recent years a great success has been achieved in self-driving 
vehicles learning. This article is about current approaches to implementation of autopilot system with the 
focus on portable vehicles. Particularly, it covers neural networks’ algorithms, appropriate for such pro-
ject, and analyses them between each other according to available state-of-the-art reference sources. 
Work quality, learning speed, convergence guarantee and AI tasks stack coverage extent were chosen 
as the comparative characteristics. As a result, DQN (Deep Q-Learning) algorithm was chosen as the 
best option for implementation in terms of both virtual and real portable self-driving vehicles. This re-
search paper also contains basic details about useful software solutions: virtual platforms and frame-
works. 

Keywords: neural network, autopilot, autonomous control, cyber-physical systems, portable 
vehicles, deep learning, virtual platforms, frameworks. 

 

Введение 

В последние годы в области машинного обучения особое внима-
ние уделяется транспортным средствам с автопилотом (подсистемой, 
которая автономно выполняет задачи управления). Это можно объяс-
нить тем, что их внедрение является, согласно описанному в [1] мне-
нию, одной из первых и при этом самой глубокой интеграцией роботов 
для использования в личных целях, что позволит при развитии данной 
области в долгосрочной перспективе повысить степень доверия между 
машиной и человеком. Такая глубина внедрения обосновывается пре-
жде всего тем фактом, что при передаче управления автономному 
транспортному средству человек доверяет ему свою жизнь и здоровье. 

Не меньший интерес представляют и упрощенные портативные 
аналоги. Транспорт уменьшенного масштаба помимо удовлетворения 
потребностей отдельных людей может быть использован в более об-
щих интересах: например, при тушении пожаров или транспортировке 
небольших грузов внутри помещения. Поэтому данную подобласть 
стоит рассмотреть отдельно. 

Целью данного обзора является определение наилучшего алго-
ритма для самостоятельного принятия решения вышеописанной систе-
мой, а также выявление примеров существующих виртуальных плат-
форм и программных пакетов, которые могут быть полезны при реали-
зации искусственного интеллекта. 

Исходя из поставленной цели, были выделены следующие задачи: 
– на основе библиографических материалов составить список 

подходящих под рассматриваемую систему алгоритмов; 
– составить список сравнительных характеристик подобранных 

алгоритмов; 
– провести относительную оценку каждого алгоритма; 
– сравнить алгоритмы и выбрать среди них наилучший; 
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– на основе библиографических материалов сделать обзор, опи-
сывающий основные преимущества некоторых бесплатных программ-
ных пакетов, способных при их использовании повлиять на качество 
работы рассматриваемой системы; 

– на основе библиографических материалов сделать обзор при-
меров бесплатных виртуальных платформ, пригодных для проведения 
экспериментов и тестирования написанных для системы алгоритмов; 

– на основе библиографических материалов сделать обзор при-
меров существующих в рассматриваемой области проектов с выявле-
нием типичных отличительных признаков. 

1. Алгоритмы 

Как правило, на систему автономного управления транспортным 
средством возложена задача принятия решения в условиях динамично 
меняющегося окружающего мира. Его динамика обеспечивается, на-
пример, изменениями погоды, освещения, времени суток, сезонов и 
т.д. Также особая сложность кроется в передвижении объекта управле-
ния внутри неопределенной искусственной среды, а также влиянии че-
ловеческого фактора на ее функционирование. Тем не менее система 
должна быть в достаточной степени устойчива к таким изменениям  
в любой момент времени. 

В силу отсутствия конкретизированных данных, описывающих 
условия, в которых будет работать система автоматического управле-
ния, оптимальным выбором архитектурной основы выглядит искусст-
венная нейронная сеть. Из ее основных преимуществ перед традици-
онными алгоритмами можно выделить универсальность и отказо-
устойчивость, упомянутые в [2]. Отсутствие необходимости 
пересмотра алгоритма решения задачи после изменения ее условий, 
способность к поиску зависимостей в условиях неопределенности и 
устойчивость к избыточности входных данных являются ключевыми 
преимуществами перед классическими методами решения труднофор-
мализуемых задач автопилота. Также они позитивно влияют на расши-
ряемость системы, что важно при ее интеграции с различными видами 
транспортных средств. 

Набор входных и выходных данных будет зависеть от охвата 
обучения системы. Также предполагается использование второстепен-
ных нейронных сетей. Они применимы, например, для преобразования 
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сложных оптических данных в информацию о том, что находится 
вблизи транспортного средства. Но выбор алгоритма будет осуществ-
ляться именно для основной нейросети, подбирающей оптимальное 
действие, а информация, описанная выше, будет априори присутство-
вать как часть ее входа. 

Нейросеть – это система, работа которой сильно зависит от адек-
ватности обучающей модели. Для корректной работы автопилота не-
обходимо прежде всего понять, какие топологии способны минимизи-
ровать разницу между потенциально возможными и идеальными зна-
чениями характеристик, которые будут перечислены далее. 

Задачу управления можно рассматривать как частный случай за-
дачи классификации (отнесение состояния объекта, состоящего из на-
бора входных условий, к определенному классу, который является од-
ним из вариантов решения). В работе [3], ссылаясь на возможности 
программного пакета Statistica Neural Networks 4.0Е, для решения за-
дач классификации предлагается использовать одну из четырех видов 
архитектуры нейросети: многослойный персептрон, сеть радиально-
базисных функций, вероятностная нейронная сеть и нейронная сеть 
Кохонена. 

В работе [4] рассказывается про сети радиально-базисных функ-
ций, которые имеют более быструю сходимость, чем у персептрона, но 
при использовании большого обучающего множества и огромного ко-
личества входных и выходных параметров сеть физически разрастает-
ся очень быстро, что влияет на быстродействие и размер нейросети. 
Вероятностная сеть обладает теми же недостатками, так как является 
частным случаем RBF-сети [3]. Нейронная сеть Кохонена больше под-
ходит под задачу кластеризации потому, что заранее неизвестен набор 
классов, а сеть рассчитана на обучение без учителя [3]. 

В работе [5] в 2013 г. проектом DeepMind был предложен алго-
ритм с использованием сверточных нейронных сетей. Сам алгоритм 
основан на Q-обучении – виде обучения с подкреплением на основе 
марковского процесса принятия решений, в котором агент, используя 
нейросеть, рассчитывает результат функции качества (Q-функции),  
с помощью которой он получает сведения о полезности выполнения 
того или иного действия в текущем внутреннем состоянии [6]. Рабо-
та [5] предлагает так называемое глубокое Q-обучение (DQN), приводя 
примеры обучения на играх Atari 2600, используя на входе изображе-
ние экрана. 
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В работе [7] также были проведены эксперименты с данным ал-
горитмом. В частности, было сделано сравнение с алгоритмами на ос-
нове градиентов по стратегиям (REINFORCE) и асинхронного актора-
критика (A3C). В результате был сделан вывод, что алгоритму DQN 
нужно наименьшее количество эпизодов для обучения, хотя A3C тре-
бует меньшее количество шагов обучения. Вероятно, это связано с тем, 
что A3C формирует поведение сразу на нескольких агентах, что делает 
стоимость шага кратно выше. Автор работы [7] делает вывод, что ал-
горитм DQN хорошо справляется с обучением в средах с простыми 
правилами, ограниченным числом сущностей и тесной связью между 
оптимальным решением и состоянием экрана. В динамических средах 
алгоритму приходится уже намного сложнее, но эту проблему можно 
решить с помощью метода присвоения признаков на основе распозна-
вания образов, что позволит использовать более простую структуру 
нейронной сети [7]. 

В работе [8] рассказывается о преимуществах использования глу-
бокого обучения и обучения с подкреплением в задачах автопилота. 
Глубокое обучение хорошо справляется при преобразовании сенсор-
ных данных в знания [8]. Метод обучения с подкреплением, в отличие 
от обучения с учителем, заключается в переборе возможных действий 
в случае, когда агент не имеет достаточного количества информации о 
внутреннем состоянии, что позволяет возложить процесс понимания 
окружения на нейронную сеть [8]. 

В то же время работа [9] критикует алгоритм DQN. Хотя автор и 
признает, что глубокое обучение с подкреплением Reinforcement 
Learning (RL) – это набор методов, который при грамотном подходе 
может быть первым шагом к общему искусственному интеллекту 
(ИИ), он утверждает, что на данный момент этот вид обучения не ра-
ботает. К основным тезисам, приведенным в работе, можно отнести 
неэффективность алгоритма по сравнению с другими методами, слож-
ность реализации правильной функции вознаграждения и вероятность 
странного поведения после обучения. 

Что касается неэффективности, то автор приводит в противовес 
традиционные алгоритмы. Например, метод Монте-Карло в играх Atari 
и управление с прогнозирующими моделями при генерации анимации 
человеческого тела в реальном времени. Но, учитывая преимущества 
нейросетей, упомянутые ранее, эти алгоритмы не будут давать хоро-
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ших результатов в рамках рассматриваемой системы. Странное пове-
дение же возникает при некорректном выводе формулы качества. 
К примеру, в статье приводится случай с компьютерной игрой 
Coastrunners 7, симулятором соревнований на моторных лодках. Энту-
зиасты пытались обучить нейросеть победе в гонках, используя алго-
ритм DQN. Значение функции качества становилось выше при прохо-
ждении контрольных точек и сборе бонусов, позволяющих быстрее за-
вершить игровой уровень. Когда же управление было передано 
нейросети, вместо логичного прохождения трассы она стремилась со-
брать как можно больше бонусов, съезжая с траектории и бесконечно 
подбирая их после повторного появления. Поэтому при использовании 
DQN важно задать функцию качества, соответствующую поставленной 
разработчиком цели. 

Работа [10] предлагает шесть расширений для алгоритма DQN, 
которые позволяют улучшить производительность и качество обуче-
ния нейронной сети: Double DQN, Prioritized DQN, Dueling DQN, A3C, 
Distributional DQN и Noisy DQN. В частности, Prioritized DQN предла-
гает внедрение краткосрочной памяти как части состояния объекта, что 
кардинально повысило шанс сходимости целевой функции нейросе-
ти [11]. К тому же, согласно работе [8], алгоритм глубокого обучения с 
подкреплением, в котором учитывается прошлый опыт при принятии 
решения, становится более устойчивым к динамике среды. Комбина-
ция с использованием всех расширений была названа Rainbow DQN, 
которая показала наилучшие среди рассматриваемых расширений ре-
зультаты в скорости обучения и способности состязаться с человеком. 

Также стоит упомянуть DRQN – DQN с использованием рекур-
рентной нейросети. На первый взгляд, как и Prioritized DQN, сеть учи-
тывает предыдущий опыт. Однако, если Prioritized DQN использует 
experience replay, которая внедряет краткосрочную память, то с DRQN 
появляется зависимость результата от долгосрочной памяти. Комбина-
ция обоих подходов, согласно результатам работы [12], также позволя-
ет улучшить характеристики системы. 

Используя рассмотренные материалы, составили таблицу алго-
ритмов (табл. 1), характеризующую каждый из них  при  обучении и 
работе нейросети. Она описывает основные особенности сетей, а также 
приводит относительную оценку характеристик, набор и значения ко-
торых перечислены ниже. 
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Таблица 1 

Характеристики алгоритмов, пригодных для решения задачи  
автопилота на динамическом ландшафте 

Алгоритм 
Характер 
обучения 

Характер 
связей 

Охват 
обуче-
ния  

системы 

Ско-
рость 
обуче-
ния 

Каче-
ство  

работы 

Гаран-
тия  

сходи-
мости 

Алгоритм  
многослойного 
персептрона 

Обучение 
с учите-
лем 

Прямое 
распро-
стране-
ние 

Низкий Низкая Низкое Есть 

Алгоритм сети  
радиально-базис-
ных функций 
(RBF) 

Смешан-
ное  

обучение 

Радиаль-
но-базис-

ные 
функции 

Низкий Низкая Низкое Есть 

Алгоритм  
вероятностной 
нейронной сети 

Смешан-
ное  

обучение 

Радиаль-
но-базис-

ные 
функции 

Низкий Высокая Низкое Есть 

Алгоритм  
нейронной сети 
Кохонена 

Обучение 
без учи-
теля 

Самоор-
гани-

зующие-
ся карты 

Низкий Низкая Низкое Есть 

Алгоритм  
асинхронного  
актора-критика 
(A3C) 

Смешан-
ное обу-
чение 

Прямое 
распро-
стране-
ние 

Высокий Низкая 
Высо-
кое Нет 

Алгоритм  
на основе  
градиентов  
по стратегиям 
(Reinforce) 

Смешан-
ное  

обучение 

Прямое 
распро-
стране-
ние 

Высокий Низкая 
Высо-
кое Нет 

Алгоритм  
глубокого  
Q-обучения (DQN) 

Смешан-
ное  

обучение 

Прямое 
распро-
стране-
ние 

Высокий Низкая 
Высо-
кое Есть 



Алгоритмы, программные пакеты и платформы управления транспортным средством  

 69

1. Характер обучения классифицирует алгоритмы нейросети по 
способности обучаться с учителем или без него: 

– обучение с учителем, 
– смешанное обучение (в том числе обучение с подкреплением), 
– обучение без учителя. 
2. Характер связей классифицирует алгоритмы нейросети по на-

правлению сигнала между нейронами и его влиянию на обучение и ра-
боту сети: 

– прямое распространение, 
– радиально-базисные функции, 
– самоорганизующиеся карты. 
3. Охват обучения системы описывает количество функций из 

стека ИИ, представленного в [8], которые может взять на себя нейро-
сеть с данной архитектурой: 

– низкий (не более 2–3 функций), 
– высокий (более 2–3 функций). 
4. Скорость обучения характеризует способность текущей нейро-

сети относительно остальных обучаться за минимально возможный 
временной промежуток: низкая, высокая. 

5. Качество работы описывает оперативность и точность приня-
тия решения текущей нейронной сетью: низкое, высокое. 

6. Гарантия сходимости описывает наличие стремления разницы 
между текущим и оптимальным значениями целевой функции к нулю 
(минимизация ошибки тестирования): есть, нет. 

На основе выбранных характеристик составим формулу оценки 
алгоритма: 

 2 Cov Lrn 2 Wrk 3 Con,R = ⋅ + + ⋅ + ⋅   

 Cov {0;1},∈    

 Lrn {0;1},∈    

 Wrk {0;1},∈    

 Con {0;1},∈   

где R – общая оценка алгоритма; Cov – охват обучения системы; Lrn – 
скорость обучения; Wrk – качество работы; Con – гарантия сходи-
мости. 
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Диапазон значений переменных выбран в соответствии с набором 
возможных значений соответствующих характеристик. Обоснование 
выбранных коэффициентов для переменных приведено в табл. 2. 

 
Таблица 2 

Обоснование коэффициентов формулы оценки алгоритма 

Переменная Приоритет Обоснование 

Con Высокий 

Отсутствие гарантии сходимости может по-
влечь за собой стохастическое поведение вне зави-
симости от адекватности построенной модели и 
полноты обучающего набора данных, что ставит 
под вопрос обучаемость сети даже на уровне экс-
перимента 

Cov Средний 

Учитывая высокую сложность формализа-
ции рассматриваемой задачи, количество опера-
ций, которые можно возложить на нейросеть, яв-
ляется немаловажным, хотя и не критичным пара-
метром алгоритма (часть операций можно 
реализовать традиционными методами) 

Wrk Средний 

Качество системы с точки зрения пользова-
теля и качество работы нейросети находятся в 
прямой корреляции, хотя оперативность и точ-
ность поведения могут быть достигнуты, напри-
мер, уменьшением диапазона задач, которые мо-
жет выполнять рассматриваемая система 

Lrn Низкий 

Длительность процесса обучения незначи-
тельна на фоне его результата. Иногда высокая 
скорость обучения вносит некоторые ограничения. 
Например, метод Левенберга – Маркара в много-
слойном персептроне чувствителен к избыточно-
сти данных и их большому количеству, а также 
применим для сетей с единственным выходным 
элементом [13]. В такой нетривиальной задаче, как 
управление транспортом, подобная оптимизация 
неприменима 

 
Применяя полученную формулу, оценим рассматриваемые алго-

ритмы нейросетей (табл. 3). 
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Таблица 3 

Сравнение алгоритмов, пригодных для решения задачи автопилота  
на неопределенном динамическом ландшафте (авторские результаты) 

Алгоритм Cov Lrn Wrk Con R 

Алгоритм многослойного персептрона 0 0 0 1 3 

Алгоритм сети радиально-базисных 
функций (RBF) 

0 0 0 1 3 

Алгоритм вероятностной нейронной сети 0 1 0 1 4 

Алгоритм нейронной сети Кохонена 0 0 0 1 3 

Алгоритм асинхронного актора-критика 
(A3C) 

1 0 1 0 4 

Алгоритм на основе градиентов по стра-
тегиям (REINFORCE) 

1 0 1 0 4 

Алгоритм глубокого Q-обучения (DQN) 1 0 1 1 7 

 
Для начала было решено сделать оценку алгоритма многослойно-

го персептрона. Метод обратного распространения ошибки в данном 
случае будет наиболее предпочтительным из-за сложности и нетриви-
альности рассматриваемой задачи, так как не ставит дополнительных 
ограничений при моделировании нейросети, упомянутых для алгорит-
мов второго порядка в [13]. Поэтому анализ архитектуры будет произ-
водиться с учетом использования данного метода. В работе [14] упо-
минаются такие недостатки многослойного персептрона, как большое 
количество вычислений и связанных нейронов при обучении и реше-
нии задач с соответствующим объемом используемой информации,  
а также игнорирование топологии входных данных. Следовательно, 
данная сеть в системе автопилота будет работать медленно и некор-
ректно, а также иметь значительные требования к объему памяти. До-
казательство гарантии сходимости приведено в [15]. 

Работа сети RBF, радиально-базисных функций, в задачах класси-
фикации, согласно результатам работы [16], зависит от объема обу-
чающей выборки и типов данных. Многослойный персептрон наибо-
лее точно решает задачу классификации вместе с увеличением количест-
ва обучающих данных. Наряду с этим, согласно статье [17], эта 
нейросеть обучается быстрее RBF. Следовательно, проблемы производи-
тельности и обучения в случае с сетью радиально-базисных функций 



А.И. Мейер 

 72

становятся еще более значительными. В статье [18] даны примеры алго-
ритмов на базе RBF-сетей, которые имеют глобальную сходимость.  
В остальном же сеть имеет тот же набор преимуществ и недостатков, что 
и персептрон. 

Вероятностная нейронная сеть, как было сказано ранее, является 
частным случаем RBF-сети, в основном с теми же плюсами и минуса-
ми. Ее основное преимущество заключается в особенности обучения, 
процесс которого сводится к внедрению входных данных в сеть, что 
значительно увеличивает скорость обучения по сравнению с уже рас-
смотренными нейросетями. С другой стороны, материал [13] говорит, 
что из-за того, что нейросеть фактически содержит весь обучающий 
набор данных, то ее размер при огромной выборке будет соответст-
вующим. Также, согласно [19], сходимость при использовании данной 
архитектуры гарантируется при использовании достаточного количе-
ства данных для обучения. 

Алгоритм сети Кохонена, с точки зрения задачи классификации, 
пригоден больше для поиска наиболее близких классов, чем для опера-
тивного отнесения данных к какому-либо классу [13]. С другой сторо-
ны, можно использовать распознавание с учителем, но, как и в преды-
дущих алгоритмах, будет остро стоять проблема размера нейросети. 
Что касается скорости обучения, то она сопоставима с алгоритмом 
RBF [20]. В работе [21] был получен показатель, благодаря которому 
можно оценить сходимость смоделированной нейросети на базе само-
организующихся карт. 

Согласно [8], при использовании алгоритмов глубинного обуче-
ния увеличивается потенциальный охват процедур стека ИИ, так как 
соответствующие нейросети способны действовать в более общей па-
радигме, без ориентации на конкретный тип задач. Также в статье [22] 
указывается на преимущество таких нейросетей в производительности 
и точности на фоне классических алгоритмов. При обучении же эти се-
ти показывают себя хуже, так как отсутствие адаптации под опреде-
ленные задачи требует значительного количества времени для форми-
рования сети. В статье [7] были приведены в пример алгоритмы A3C, 
REINFORCE и DQN, использующие методы глубокого обучения  
с подкреплением. В ней же упоминается, что при их использовании  
отсутствует гарантия сходимости. Но для алгоритма DQN было пред-
ложено использовать описанное ранее расширение Prioritized DQN,  
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гарантирующее сходимость и, следовательно, дающее преимущество 
на фоне остальных двух алгоритмов. 

Оценив вышеперечисленные алгоритмы, можно сделать вывод, что 
DQN наиболее подходит для реализации автономного управления транс-
портным средством. Несмотря на чувствительность алгоритма к ошиб-
кам, допущенным при реализации, DQN имеет потенциал как топология 
нейросети, способная, теоретически, работать в общей парадигме, что 
необходимо при реализации системы автопилота. Конечно, стоит пом-
нить, что архитектура еще недостаточно изучена, так как была предложе-
на еще не так давно. Но, с другой стороны, первоначальный вариант DQN 
уже имеет множество улучшений, предложенных за относительно корот-
кий период, которые повышают его способность качественно работать. 

2. Программные пакеты 

Разработчику системы автономного управления транспортного 
средства будут полезны готовые программные решения для оптимиза-
ции ее функционирования. Ниже приведены примеры существующих 
программных пакетов в данной области. 

В работе [23] описывается решение Torch, предоставляющее под-
держку алгоритмов машинного обучения и использующее мощности 
GPU, которые, в отличие от CPU, способны быстро выполнять множе-
ство одинаковых операций, что полезно при распараллеливании вы-
числений. В библиотеке поддерживается язык сценариев Lua, а также 
доступно большое количество расширений для совместимости с раз-
ными языками и технологиями. В работе [24] на базе данной библио-
теки приводится пример реализации DQN. 

Материал [25] описывает программный пакет OpenCV, дающий 
доступ к методам компьютерного зрения для распознавания образов. 
Его функциональность может быть использована для формализации 
сенсорных данных. 

3. Виртуальные платформы 

Для предварительного тестирования алгоритмов и проведения 
экспериментов с ИИ подходит виртуальная платформа – симулятор ре-
ального мира, который может предоставить доступ к функционально-
му набору для управления агентами в динамической среде с имитацией 
физики в трехмерном пространстве. 
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Работа [26] описывает CARLA – симулятор с открытым исход-
ным кодом для исследований в области автономного управления 
транспортным средством. CARLA позволяет отслеживать процесс 
управления, работать с несколькими агентами и использовать специ-
ально смоделированные свободно распространяемые объекты для за-
полнения ландшафта среды. Также платформа позволяет симулировать 
работу различных датчиков для получения сенсорных данных. 

Материал из [27] рассказывает об Autoware. Это программный 
продукт от Tier IV с открытым исходным кодом, предлагающий мно-
гомодульную платформу для внедрения автопилота в целях эксплуата-
ции на открытых урбанистических зонах. Autoware позволяет как соз-
дать реальный полноразмерный автомобиль с внедренным автопило-
том, так и проводить эксперименты в специальной виртуальной среде. 
На базе данной платформы уже существует несколько проектов от раз-
ных компаний. 

Авторы работы [28] рассказывают о платформе AirSim от корпо-
рации Microsoft. AirSim построен на базе игрового движка Unreal 
Engine и работает как симулятор беспилотных летательных аппаратов 
и автомобилей. Разработчики AirSim говорят о том, что платформа 
создается как площадка для исследований в сфере ИИ и экспериментов 
с алгоритмами глубокого обучения, компьютерного зрения и обучения 
с подкреплением. 

Симулятор Gazebo, описанный в работе [29], работает в более 
общей области. Разработчики позиционируют данное решение как 
платформу с уклоном в робототехнику. Она позволяет создавать в 
трехмерном пространстве среду с поддержкой нескольких роботов од-
новременно, используя сложную систему просчетов физики, возмож-
ность интеграции ОС ROS, набор виртуальных датчиков и библиотеку 
трехмерных моделей. 

Также есть компьютерные игры, которые можно отнести к дос-
тупным любому разработчику платформам. В статье [30] рассказыва-
ется о модификациях к игре Euro Truck Simulator 2, через которые 
можно, в том числе, управлять игровым ИИ и транспортом. В материа-
ле [31] же описывается сетевая модификация Multi Theft Auto, рабо-
тающая на базе игры Grand Theft Auto: San Andreas. Данная модифика-
ция нетребовательна к характеристикам ЭВМ, поддерживает функции 
для построения пользовательского интерфейса и ИИ, а также под-



Алгоритмы, программные пакеты и платформы управления транспортным средством  

 75

держивает сетевую игру, что также можно использовать при экспери-
ментах. 

4. Существующие проекты 

Если говорить о транспорте уменьшенного масштаба с системой 
автопилота, то сейчас подобные проекты разрабатываются в основном 
на промежуточных этапах, перед созданием реального прототипа. Про-
граммная часть некоторых проектов в сфере автономного управления 
основана на специально разработанной для сферы робототехники опе-
рационной системе ROS (библиотека, ориентированная на Unix-
подобные системы), о которой рассказывается в книге [32]. 

В материалах [33]–[35] энтузиаст Sanyam Bhutani занимается раз-
работкой автопилота. Изначально проект разрабатывался на базе иг-
рушечного автомобиля. Затем он решил сменить направление в сторо-
ну автопилота для летающих машин. Sanyam строит вычислительные 
мощности на базе Raspberry Pi. 

В работе [36] рассказывается про симулятор автономного вожде-
ния от LG Silicon Valley Lab, построенный на базе Unity. Симулятор 
имеет поддержку интеграции TierIV Autoware и Baidu Apollo. Данный 
проект является виртуальным отражением проекта реального много-
агентного динамического ландшафта MIT DuckieTown, представляю-
щего собой уменьшенную копию города с передвигающимися по  
нему двухколесными транспортными средствами, именующимися 
DuckieBot, с фронтальными камерами в качестве датчиков. 

Другой энтузиаст из Техаса по имени Kinsley Harrison разрабаты-
вает автопилот на базе игры Grand Theft Auto V с использованием язы-
ка программирования Python. Проект называется PYGTAV. Свой вы-
бор платформы он мотивирует тем, что сама игра является реализацией 
открытого виртуального мира с уже реализованной физикой и динами-
ческим ландшафтом, что делает ее идеальной для подобных экспери-
ментов. В рамках данного проекта существует ряд статей на сайте 
PythonProgramming, в которой автор рассказывает об успехах, пробле-
мах и решениях с примерами кода и отчетами в видеоформате. Первая 
часть приведена в [37]. Основные особенности упомянутых проектов 
были вынесены в табл. 4. 
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Также есть множество других любительских и профессиональ-
ных иностранных проектов на базе уменьшенных моделей транспорт-
ных средств, каждый со своим подходом в зависимости от поставлен-
ных целей. Подробное рассмотрение каждого из них выходит за преде-
лы задач, поставленных в начале этой статьи. 

Заключение 

В рамках данной статьи были рассмотрены алгоритмы работы 
нейронных сетей, пригодных для разработки системы автономного 
управления портативным транспортным средством. Наилучшей для 
разработки системы была выбрана сеть DQN. 

Также был сделан обзор бесплатных решений в виде виртуаль-
ных платформ и программных пакетов. Библиотека Torch пригодна для 
оптимизации работы нейросетей, а инструмент OpenCV предоставляет 
функциональность для работы со сложными оптическими сенсорными 
данными. Они могут пригодиться при непосредственной разработке и 
тестировании как виртуальной, так и реальной системы искусственно-
го интеллекта, уменьшив объем работы для команды разработчиков. 

В конце был проведен обзор и анализ существующих в рассмат-
риваемой области проектов. Все они отличаются различными подхо-
дами и выбором составляющих элементов систем. 

Все достигнутые в рамках данной статьи результаты могут при-
годиться в дальнейшем разработчикам и архитекторам при проектиро-
вании и реализации прототипа автономного портативного транспорт-
ного средства, равно как и ее виртуальной интерпретации. Также су-
ществуют перспективы для более узкого и глубокого сравнительного 
анализа в этой области. 
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