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ПЕРЕЛІК КЛЮЧОВИХ СЛІВ: НЕЙРОННА МЕРЕЖА, МІНІМІЗАЦІЯ 

ЗАТОРІВ, ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА ТРАНСПОРТНА СИСТЕМА, КОМП’ЮТЕРНЕ 

МОДЕЛЮВАННЯ, ОПТИМІЗАЦІЯ ТРАФІКУ 

Об’єктом дослідження є процеси регулювання міського автомобільного руху 

з використанням нейронних мереж для аналізу та прогнозування транспортної 

ситуації. 

Предметом дослідження є спеціалізована комп’ютерна система управління 

дорожнім трафіком, побудована на основі глибоких нейронних мереж, з метою 

мінімізації заторів у реальному часі. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення ефективності 

регулювання міського дорожнього руху шляхом розробки інтелектуальної 

комп’ютерної системи, здатної адаптивно управляти транспортними потоками на 

основі аналізу даних у режимі реального часу за допомогою нейронних мереж. 

Для досягнення поставленої мети в роботі використовувалися методи 

математичного моделювання, аналітичного аналізу транспортних потоків, 

алгоритми оптимізації, а також сучасні методи глибокого навчання та 

комп’ютерного моделювання в середовищі Python із залученням бібліотек 

TensorFlow та Keras. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− набула подальшого розвитку модель управління транспортним 

потоком на основі нейронної мережі, яка здатна адаптуватися до змінних умов 

дорожнього руху, таких як час доби, погодні умови, аварійні ситуації. 

Запропонована система використовує сучасні архітектури глибоких нейронних 



2 

мереж (зокрема, LSTM та CNN) для прогнозування трафіку з високою точністю, 

що дозволяє своєчасно приймати рішення щодо перенаправлення або регулювання 

транспортних потоків; 

− набув подальшого розвитку метод інтеграції прогнозних моделей на 

базі нейронних мереж у мультиагентну систему керування світлофорами та 

дорожніми розв’язками, що дозволило значно скоротити середній час перебування 

автомобілів у заторі, зменшити викиди CO₂, а також підвищити загальну 

ефективність міської транспортної мережі. 

Практична цінність роботи. Розроблена комп’ютерна система може бути 

впроваджена в інфраструктуру розумного міста (Smart City) для автоматизованого 

управління транспортом. Система є масштабованою та здатною працювати як у 

межах окремих перехресть, так і в масштабі цілих міських районів. Її застосування 

дозволить значно зменшити автомобільні затори, знизити витрати пального та 

покращити якість життя мешканців міста. 

У першому розділі виконано аналіз сучасного стану проблеми автомобільних 

заторів у містах, а також огляд існуючих підходів до моделювання транспортних 

потоків. Окремо розглянуто роль нейронних мереж у прогнозуванні трафіку, їх 

переваги над класичними статистичними моделями, а також можливості інтеграції 

в інтелектуальні транспортні системи. 

У другому розділі розроблено концептуальну модель спеціалізованої 

комп’ютерної системи мінімізації заторів. Було визначено структуру вхідних даних 

(GPS-дані, камери відеоспостереження, сенсори трафіку) та побудовано 

архітектуру нейронної мережі для прогнозування інтенсивності руху. В моделі 

враховуються численні фактори, зокрема пори року, святкові дні, погодні умови та 

аварійні ситуації. 

У третьому розділі здійснено оптимізацію роботи системи за допомогою 

математичної моделі, що враховує вагові коефіцієнти ефективності: середній час у 

заторі, час очікування на перехрестях, кількість зупинок, тощо. Було розроблено 

алгоритм прийняття рішень на основі прогнозних даних та здійснено симуляційне 

моделювання у віртуальному міському середовищі. 
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У четвертому розділі проведено оцінку ефективності запропонованої системи 

в порівнянні з існуючими методами керування дорожнім рухом (фіксовані 

світлофори, класичні моделі прогнозування). Результати показали, що система на 

основі нейронних мереж забезпечує в середньому на 25-40% кращу ефективність у 

зменшенні заторів. Також система виявила високу стійкість до зовнішніх впливів, 

таких як неочікувані зміни інтенсивності руху. 

  



4 

ЗМІСТ 

 

СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ .............................................................. 6 

ВСТУП ......................................................................................................................... 7 

1 АНАЛІЗ ВІДОМИХ МЕТОДІВ МІНІМІЗАЦІЇ АВТОМОБІЛЬНИХ 

ЗАТОРІВ .................................................................................................................... 10 

1.1 Загальні відомості про нейронні мережі у керуванні світлофорам ......... 10 

1.2 Формулювання задачі дослідження .......................................................... 11 

1.3 Огляд подібних розробок та систем .......................................................... 14 

1.4 Модель перцептрона як основа нейронної мережі ................................... 15 

1.5 Основи згорткових нейронних мереж ....................................................... 16 

1.6 Компоненти штучної нейронної мережі ................................................... 18 

1.7 Комбінована архітектура нейронної мережі ............................................. 19 

1.8 Висновки ..................................................................................................... 20 

2 ВИБІР МЕТОДІВ ТА ЗАСОБІВ РОЗРОБКИ СИСТЕМИ МІНІМІЗАЦІЇ 

АВТОМОБІЛЬНИХ ЗАТОРІВ ............................................................................... 21 

2.1 Використання Docker у проєкті ................................................................. 21 

2.2 Операційна система Ubuntu як платформа розробки ............................... 23 

2.3 Обґрунтування вибору програмних бібліотек .......................................... 25 

2.4 Застосування системи контролю версій Git .............................................. 29 

2.5 Вибір мови програмування Python ............................................................ 31 

2.6 PyCharm як інтегроване середовище розробки......................................... 32 

2.7 Висновки ................................................................................................... 327 

3 РОЗРОБКА ТА НАВЧАННЯ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ ................................... 35 

3.1 Розробка класифікатора на основі нейронної мережі .............................. 35 

3.2 Схематичне зображення структури класів ................................................ 39 

3.3 Опис алгоритму навчання нейромережі.................................................... 41 

3.4. Принцип дії розробленої мережі .............................................................. 43 

3.5 Проведення тестування класифікатора зображень ................................... 49 

3.6 Розробка системи інтелектуального управління світлофорами .............. 51 



5 

3.7 Висновки ..................................................................................................... 58 

4 РЕАЛІЗАЦІЯ СПЕЦІАЛІЗОВАНОЇ СИСТЕМИ МІНІМІЗАЦІЇ 

АВТОМОБІЛЬНИХ ЗАТОРІВ НА БАЗІ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ ................... 59 

4.1 Підготовка програмного середовища для розробки системи .................. 59 

4.2 Формування та обробка навчальних і тестових даних дорожньої ситуації

 ..................................................................................................................................... 63 

4.3 Методи оцінювання ефективності нейромережевого управління 

трафіком ...................................................................................................................... 67 

4.4 Реалізація класів для навчання та тестування транспортної моделі........ 71 

4.5 Програмна реалізація та навчання системи управління трафіком........... 75 

4.6 Аналіз результатів роботи розробленої системи та її впливу на затори . 78 

4.7 Висновки ..................................................................................................... 78 

ВИСНОВКИ .............................................................................................................. 81 

ПЕРЕЛІК ДЖЕРЕЛ ПОСИЛАНЬ ......................................................................... 83 

ДОДАТОК А Копія тези доповіді на міжнародній конференції ............................ 91 

ДОДАТОК Б Презентація до захисту кваліфікаційної роботи .............................. 93 

ДОДАТОК В Лістинг коду основної програми .................................................... 100 

 

 

  



6 

СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

АІ – штучний інтелект 

АНН – штучна нейронна мережа 

БД – база даних 

ГПУ – графічний процесор 

ДН – дорожня мережа 

ЗЗ – затори на дорогах 

ІОС – інформаційно-обчислювальна система 

ККД – коефіцієнт корисної дії 

МНН – модель нейронної мережі 

МО – машинне навчання 

НЗ – нейронна згортка 

НН – нейронна мережа 

ОП – оперативна пам’ять 

ПЗ – програмне забезпечення 

ПЗЗ – прогноз заторів на дорогах 

ПП – плановий прибуток 

РНН – рекурентна нейронна мережа 

СЗ – система заторів 

СМ – смарт-місто 

СНС – спеціалізована нейронна система 

ТР – транспортний рух 

ФП – фактор продуктивності 

ЦП – центральний процесор 

ШІ – штучний інтелект (альтернатива АІ) 

ЮК – юридичний користувач (як суб’єкт використання системи) 
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ВСТУП 

 

Із найдавніших часів людство прагнуло полегшити свою працю, 

перекладаючи виконання завдань на тварин, механізми чи інші засоби. Зі 

зростанням технічного прогресу ручна праця поступово зникала з багатьох сфер 

виробництва. Такий підхід є економічно вигідним для підприємств, хоча й може 

мати негативний вплив на загальні економічні процеси в масштабах держави. 

Проте заміна важкої, рутинної роботи людини на більш точну, продуктивну та 

ефективну діяльність машин є цілком логічним етапом розвитку [1]. 

Сьогодні автоматизація охоплює практично всі сфери життя. Ще зовсім 

недавно ми дивувалися появі побутових роботів-пилососів, а нині вони вже звично 

прибирають наші оселі. Логічно, що автоматизовані технології дійшли й до 

транспортної галузі. Сучасні автомобілі все більше перебирають функції водія, 

поступово перетворюючи його на спостерігача. Варто зазначити, що ідея 

автопілоту не є новою – у сфері авіації подібні системи використовуються понад 

століття. Там вони керують висотою, швидкістю та напрямком руху в умовах 

мінімальної кількості змінних факторів. На відміну від цього, дорожній рух на 

землі передбачає надзвичайно складне й динамічне середовище з великою 

кількістю змінних – від поведінки пішоходів до погодних умов, що суттєво 

ускладнює розробку повністю автоматизованого управління. 

Задля ефективного функціонування такої системи недостатньо використання 

простих алгоритмів – потрібна технологія, яка здатна до самостійного аналізу 

ситуації та прийняття рішень. Іншими словами, систему слід «навчити мислити». 

Така здатність забезпечується за допомогою штучних нейронних мереж – 

технології, що має біологічне підґрунтя та імітує принципи роботи людського 

мозку. Її часто називають штучним інтелектом, і хоча колись це звучало як 

фантастика, сьогодні нейромережі є реальністю: вони розпізнають обличчя у 

смартфонах, формують музичні рекомендації в застосунках, підбирають відео на 

YouTube та навіть оптимізують пошукові результати в Інтернеті. 



8 

Світлофори є невід’ємним елементом дорожньої інфраструктури, що 

впливають на якість організації руху. Однак більшість існуючих систем 

світлофорного регулювання досі працюють за фіксованими алгоритмами або 

залежать від оператора, що не завжди дозволяє реагувати на зміну ситуації в 

реальному часі [2]. Наприклад, таймери, які перемикають сигнали світлофора з 

однаковими інтервалами, не враховують різну інтенсивність трафіку впродовж 

доби, що призводить до неефективного використання часу та виникнення заторів. 

Актуальною є потреба створення інтелектуальної системи керування 

світлофорами, здатної самостійно отримувати дані про завантаженість доріг, час 

очікування автомобілів на перехрестях, а також враховувати статистичні показники 

трафіку в різні дні та години. На основі зібраної інформації система повинна 

приймати оптимальні рішення щодо зміни світлофорних сигналів без втручання 

людини. 

Щоб така система ефективно реагувала на змінні умови дорожнього руху, 

вона має здатність до навчання. Найбільш відповідною технологією в цьому 

контексті є штучна нейронна мережа, що дозволяє здійснювати самонавчання на 

основі зібраних даних. Нейромережі вже успішно застосовуються в численних 

наукових і прикладних галузях. 

Особливо ефективними для задач класифікації та розпізнавання є глибокі 

нейронні мережі, проте для досягнення максимальної точності необхідно 

правильно обирати архітектуру мережі, підходи до оптимізації, а також 

враховувати специфіку даних, які використовуються в процесі навчання. 

В останні роки системи комп’ютерного зору активно застосовуються у 

транспортній сфері. Вони встановлюються в тунелях, на автомагістралях та 

міських дорогах для виконання завдань розпізнавання номерних знаків, виявлення 

транспортних засобів, відстеження їх руху тощо. Використання 

багатокористувацьких мережевих архітектур дозволяє здійснювати моніторинг 

усього міського перехрестя та динамічну адаптацію до дорожніх умов. 

У даній роботі передбачено використання згорткової нейронної мережі – 

моделі, що наслідує принципи роботи зорової кори мозку тварин і є особливо 



9 

ефективною для обробки зображень. Саме тому вона підходить для задач 

класифікації транспортних засобів, що очікують на зелений сигнал світлофора. 

Метою цієї кваліфікаційної роботи є створення моделі на основі згорткової 

нейронної мережі, яка здатна класифікувати кількість автомобілів на перехресті та, 

спираючись на розроблений алгоритм, формувати відповідні сигнали для 

оптимізації світлофорного регулювання. 
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1 АНАЛІЗ ВІДОМИХ МЕТОДІВ МІНІМІЗАЦІЇ АВТОМОБІЛЬНИХ 

ЗАТОРІВ 

1.1 Загальні відомості про нейронні мережі у керуванні світлофорам 

 

У попередніх етапах проєкту було реалізовано нейронну мережу, основною 

функцією якої є регулювання роботи світлофорів на перехрестях. Така мережа 

складається з великої кількості взаємопов’язаних нейронів, кожен з яких виконує 

обробку певної частини інформації [3]. Створення архітектури цієї системи 

включало визначення кількості шарів, типів нейронів, а також формат вхідних і 

вихідних даних, які вона повинна обробляти. 

Кожен окремий нейрон здатен приймати кілька сигналів одночасно, при 

цьому кожен вхід має певну вагу – числовий коефіцієнт, який відображає ступінь 

впливу цього сигналу на загальний результат. Якість функціонування всієї системи 

значною мірою залежить від правильного налаштування цих вагових коефіцієнтів. 

Саме цей процес налаштування та оптимізації параметрів і називається навчанням 

нейронної мережі. 

Одна з ключових переваг нейронних мереж – здатність до узагальнення. Це 

означає, що мережа, яка була навчена на обмеженому наборі даних, здатна 

адекватно реагувати на нові, раніше невідомі вхідні комбінації, зберігаючи при 

цьому точність прийнятих рішень. 

У випадку інтелектуального регулювання дорожнього руху це дає можливість 

системі швидко адаптуватись до мінливих умов – наприклад, змін у трафіку, часу 

доби або навіть погодних умов. Надалі, вдосконалення моделі може включати 

використання алгоритмів оптимізації, таких як метод зворотного поширення 

помилки або адаптивні методи градієнтного спуску, що дозволяють значно 

покращити ефективність прийняття рішень. Крім того, у перспективі можливе 

розширення вхідних параметрів, наприклад, за рахунок інтеграції даних з 

відеокамер або датчиків руху для ще точнішого аналізу ситуації на перехрестях. 
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1.2 Формулювання задачі дослідження 

 

Існує велика кількість підходів до навчання нейронних мереж, проте всі вони 

зазвичай поділяються на дві основні категорії: навчання з учителем і навчання без 

учителя. У першому випадку, навчання відбувається на основі заздалегідь відомих 

правильних відповідей, які відповідають кожному вхідному прикладу. Це дозволяє 

мережі орієнтуватися на точні еталонні дані під час налаштування ваг. 

На відміну від цього, навчання без учителя здійснюється без задання 

правильних відповідей. Мережа отримує лише вхідні дані й самостійно 

намагається знайти у них закономірності, структуру або кластеризацію, 

спираючись виключно на внутрішні характеристики інформації. 

Окрім зазначених підходів, існує також метод, який поєднує в собі елементи 

обох типів – навчання з підкріпленням. У цьому випадку нейронна мережа 

взаємодіє з навколишнім середовищем, отримуючи винагороди або покарання 

залежно від якості прийнятих рішень. Цей механізм дозволяє системі поступово 

коригувати свої ваги для досягнення найкращих результатів у довготривалій 

перспективі. 

Результатом будь-якого типу навчання стає оптимізований набір вагових 

коефіцієнтів, які забезпечують найбільш точну відповідність вихідних даних 

очікуваним або доцільним результатам. Це дозволяє нейронній мережі ефективно 

вирішувати поставлені завдання навіть в умовах невизначеності або складних 

вхідних умов [4]. На рисунку 1.1 показано схему навчання нейронної мережі. 

Нейронна мережа, що моделює регулювання на перехресті, має три основні 

шари: вхідний (сенсорний), прихований та вихідний. Кожен із них виконує окрему 

функцію в процесі обробки інформації. Через складність завдання оптимізації 

світлофорного управління, де не існує наперед відомої правильної відповіді, 

доцільним є застосування комбінованого підходу до навчання. 

Зокрема, зв'язки між сенсорним і прихованим шарами – перша частина 

нейромережі – будуть навчатись за принципом навчання без учителя, оскільки в 

цьому випадку йдеться про пошук найкращого варіанту з багатьох можливих, без 
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наявності фіксованого еталону. Натомість друга частина мережі, яка з’єднує 

прихований та вихідний шари, буде навчатися за допомогою алгоритму з учителем, 

адже тут уже виконується класифікація конкретних дорожніх ситуацій з метою 

визначення відповідного стану світлофора. 

 

 

Рисунок 1.1 - Схема навчання нейронної мережі 

 

Для реалізації першої частини системи, що орієнтована на пошук 

оптимального регулювання транспортних потоків, доцільно розглянути кілька 

методів навчання без учителя, а також варіант із використанням навчання з 

підкріпленням (рис.1.2). Такий підхід дозволить визначити найбільш ефективний 

алгоритм, здатний гнучко реагувати на зміну умов і забезпечувати ефективну 

роботу автоматизованої системи управління перехрестям. 

 

 

Рисунок 1.2 - Схема навчання з підкріпленням 
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Навчання з підкріпленням ґрунтується на принципі взаємодії нейронної 

мережі з навколишнім середовищем – у нашому випадку, з поточною дорожньою 

обстановкою. У певний момент часу t  система перебуває в одному з можливих 

станів, аналізує ситуацію та приймає рішення про перехід до нового стану, який 

вважається оптимальним для наявної конфігурації руху. За прийняте рішення 

мережа отримує так зване підкріплення – r, яке може бути як позитивним (тобто 

нагородою), так і негативним (покаранням). 

Мета навчання полягає в максимізації очікуваної сумарної винагороди в 

перспективі – Rt. Оцінка цієї суми базується на коефіцієнті забування (або 

дисконтному факторі) γ, значення якого лежить у межах від 0 до 1. Цей коефіцієнт 

визначає, наскільки важливими вважаються майбутні винагороди в порівнянні з 

поточними, і водночас відображає ступінь довіри до прогнозованої оцінки 

ефективності дій мережі в довгостроковій перспективі [5]. 

Такий підхід дозволяє нейронній мережі адаптивно навчатися на основі 

зворотного зв’язку з оточенням, формуючи поведінку, що спрямована на 

досягнення найкращих результатів у змінних умовах дорожнього середовища. 

 

𝑅𝑡 = ∑ (𝛾𝑘 ∗ 𝑟𝑡+𝑘)
∞
𝑘=0     (1.1) 

 

де, t — початковий момент часу, з якого ведемо відлік; 

k — зсув у часі (0, 1, 2, …); 

rt+k — миттєва винагорода в момент ; 

γ — коефіцієнт згасання (0 ≤ γ ≤ 1); 

γk — експоненційне згасання впливу нагороди на відстані k кроків у 

майбутнє; 

∑∞
𝑘=0  — підсумовування по всіх майбутніх моментах; 

Rt — сумарна накопичена винагорода від моменту t і далі; 
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1.3  Огляд подібних розробок та систем 

 

Перша частина нейронної мережі, що моделює перехрестя, проходила процес 

навчання на основі 2000 прикладів із використанням чотирьох різних підходів: 

класичного сигнального алгоритму Хебба, його диференціального варіанту, 

алгоритму Кохонена та методу навчання з підкріпленням. 

У ході застосування алгоритмів Хебба спостерігалося безконтрольне 

зростання вагових коефіцієнтів, внаслідок чого активації нейронів прихованого 

шару досягали максимального значення (1.0). З прикладної точки зору, це 

інтерпретується як одночасне вмикання всіх світлофорів, що еквівалентне 

виникненню критичної ситуації на перехресті. Через таку некоректну поведінку 

друга частина мережі, яка відповідає за остаточну класифікацію стану, не здатна 

надати валідного результату – на виході формується вектор, що не відповідає 

жодній із дозволених конфігурацій [6]. Отже, було зроблено висновок, що 

алгоритми Хебба непридатні для даної архітектури мережі через їх схильність до 

переактивації. 

Інша ситуація спостерігалася при використанні алгоритму Кохонена. У цьому 

випадку нейронна мережа продемонструвала здатність адаптивно реагувати на 

зміни щільності транспортного потоку, надаючи пріоритет тому напрямку, який є 

найбільш завантаженим у конкретний момент часу. Проведення тестів на одному з 

можливих станів перехрестя в умовах фіксованої конфігурації дозволило 

підтвердити релевантність такого підходу. 

Подібні алгоритми можуть бути ефективно застосовані у практичних 

системах регулювання дорожнього руху, а також у суміжних сферах, де потрібна 

автоматизація рішень на основі вхідних динамічних параметрів. Такий підхід 

потенційно здатен зменшити вплив людського фактору в критичних галузях – 

зокрема, у транспорті, енергетиці та в авіаційній сфері, де використовується 

стандартизована фразеологія та операторські дії. 
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1.4  Модель перцептрона як основа нейронної мережі 

 

Перцептрон є однією з найперших та найвідоміших моделей штучних 

нейронних мереж. Попри свою конструктивну простоту, він здатний до навчання й 

може вирішувати доволі складні задачі. Основною математичною функцією, яку 

виконує ця модель, є розділення даних у просторі за допомогою гіперплощини, 

тобто реалізація принципу лінійної сепарації, навіть якщо початкові множини 

мають складну структуру. Багатошаровий перцептрон (MLP) відрізняється тим, що 

містить кілька рівнів нейронів, кожен з яких виконує окрему трансформацію 

вхідної інформації. Загальна структура такої мережі зазвичай представлена у 

вигляді схеми (див. рис. 1.3), яка ілюструє взаємозв’язки між шарами та напрямки 

передавання сигналів. 

 

 

Рисунок 1.3. – Архітектура багатошарового перцептрону [6] 

 

Перцептрон функціонує на основі трьох основних типів елементів: 

сенсорних, асоціативних та вихідних. Сигнали, які надходять від сенсорних 

пристроїв або давачів, спочатку передаються до асоціативного шару, де 

відбувається їх обробка, після чого результати надходять до реагуючих елементів, 

які формують кінцеву відповідь [7]. Така структура дозволяє формувати певні 

асоціативні зв’язки між численними вхідними стимулами (наприклад, 14 сигналів) 

і відповідними реакціями на виході. У біологічному сенсі це можна порівняти з тим, 
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як зорові образи трансформуються у фізіологічну відповідь організму, зокрема у 

вигляді активації рухових нейронів. Перцептрон знаходить широке застосування в 

задачах машинного навчання, таких як класифікація та регресія, де він може 

виступати як самостійна модель або як складова частина складніших 

нейромережевих архітектур. 

 

1.5  Основи згорткових нейронних мереж 

 

Згорткові нейронні мережі (ЗНМ) можуть містити як локальні, так і глобальні 

шари підвибірки, які об’єднують вихідні сигнали груп нейронів. У таких мережах 

використовуються різні комбінації згорткових і повнозв’язаних шарів, при цьому 

після кожного з них застосовується точкова нелінійність. Однією з ключових 

характеристик є операція згортки, що виконується на невеликих ділянках вхідного 

простору, що дозволяє значно зменшити кількість вільних параметрів і покращити 

здатність мережі до узагальнення [8]. Особливу роль у цьому відіграє спільне 

використання ваг у згорткових шарах: один і той самий фільтр (або набір ваг) 

застосовується до кожної області зображення, що сприяє зменшенню обсягу пам’яті 

та підвищенню ефективності обчислень. 

Серед відомих представників згорткових мереж варто відзначити LeNet-5 та 

AlexNet, які стали справжнім проривом у сфері комп’ютерного зору. LeNet-5 – це 

семишарова згорткова мережа, створена Яном ЛеКуном у 1995 році для 

розпізнавання рукописних цифр. Вона отримала широке застосування у фінансовій 

сфері, зокрема для обробки зображень цифр на банківських чеках. Мережа працює 

із зображеннями розміром 28×28 пікселів у градаціях сірого. Хоча ця архітектура 

показала високу ефективність, її здатність обробляти великі зображення 

обмежується наявними обчислювальними ресурсами. 

Згодом була створена більш глибока згорткова мережа – AlexNet, яка значно 

розширила можливості ЗНМ у задачах класифікації зображень високої роздільної 

здатності. Архітектура згорткової мережі AlexNet представлена на рис. 1.4. 
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Рисунок 1.4. – Архітектура AlexNet [8] 

 

Вона була натренована на великому наборі даних ImageNet LSVRC-2010, що 

включає понад 1,3 мільйона зображень, розподілених на 1000 класів. Мережа 

містить близько 60 мільйонів параметрів та пів мільйона нейронів, включає п’ять 

згорткових шарів із подальшими шарами підвибірки, а завершують архітектуру 

повнозв’язані шари [9]. Для прискорення процесу навчання застосовувалася 

паралельна обробка на графічних процесорах (GPU). Щоб уникнути перенавчання 

в останніх шарах, було запроваджено новий підхід до регуляризації, який значно 

покращив стабільність і точність мережі. 

Даний рисунок відображає архітектуру згорткової нейронної мережі (CNN), 

що складається з п'яти послідовних згорткових шарів та трьох повнозв'язних шарів, 

призначену для класифікації зображень у 1000 категорій. Вхідні дані проходять 

через послідовність згорткових шарів з розмірностями 224×224×3 на вході, які 

поступово зменшують просторову розмірність через використання фільтрів (з 

розмірами ядер 3×3) та операцій максимального об'єднання (max pooling) зі 

зменшенням до 48, 128, 192, 192 та 128 каналів відповідно. Важливими елементами 

архітектури є застосування операції stride зі значенням 4 на початкових шарах та 

використання шарів max pooling для зменшення просторової розмірності при 

збільшенні кількості фільтрів. Після згорткових шарів слідують три повнозв'язні 
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шари з 2048, 2048 та 1000 нейронів відповідно, де останній шар використовує 

функцію активації softmax для отримання ймовірнісного розподілу належності 

вхідного зображення до цільових класів. Така структура відповідає типовій 

архітектоніці глибоких CNN для задач комп'ютерного зору, забезпечуючи 

ефективне вилучення як низькорівневих, так і високорівневих ознак зображень. 

 

1.6  Компоненти штучної нейронної мережі 

 

Штучні нейронні мережі (ШНМ) являють собою програмні моделі, що 

імітують нейронні структури людського мозку. Мозок складається з нейронів, які 

функціонують як органічні перемикачі, здатні змінювати тип сигналу в залежності 

від електричних або хімічних імпульсів, що до них надходять. У мозку кожен 

нейрон може передавати сигнал тисячам інших нейронів, створюючи складну 

мережу з'єднаних елементів. Навчання мозку відбувається через повторну 

активацію певних з'єднань між нейронами, що збільшує ймовірність правильного 

результату при подальшому надходженні сигналу. Це навчання використовує 

зворотний зв'язок, при якому правильні з'єднання між нейронами зміцнюються, 

покращуючи ефективність роботи системи. 

Штучні нейронні мережі імітують ці процеси на більш простому рівні. Вони 

можуть бути навчені двома основними методами: контрольованим і 

неконтрольованим. У контрольованому навчанні мережа отримує вхідну 

інформацію і відповідні приклади вихідних даних, після чого на основі цих 

прикладів адаптуються з'єднання нейронів. Наприклад, спам-фільтр у електронній 

пошті працює так: вхідними даними є слова, які часто зустрічаються в спам-

повідомленнях, а вихідними – позначка «спам» або «не спам». У цьому випадку 

мережа вчиться коригувати ваги зв'язків між нейронами, щоб покращити точність 

класифікації [11]. 

Неконтрольоване навчання, в свою чергу, намагається «змусити» мережу 

самостійно виявляти структуру і закономірності вхідної інформації без попередньо 

заданих вихідних даних. 



19 

1.7  Комбінована архітектура нейронної мережі 

 

У попередньому поясненні було описано, як функціонує окремий вузол, 

нейрон чи перцептрон. Однак, як відомо, в повній нейронній мережі є багато таких 

взаємопов'язаних вузлів. Структури нейронних мереж можуть бути дуже 

різноманітними, але найпоширенішою є мережа, що складається з вхідного шару, 

прихованого шару та вихідного шару. Приклад такої структури показаний на 

рисунку 1.5. 

На рисунку вище можна побачити три шари мережі. Шар 1 є вхідним, де 

мережа отримує зовнішні вхідні дані. Шар 2 є прихованим, і він не є частиною ні 

входу, ні виходу мережі. Варто зазначити, що нейронні мережі можуть мати кілька 

прихованих шарів, однак у цьому прикладі показано лише один. І нарешті, Шар 3 є 

вихідним шаром. 

 

 

Рисунок 1.5 – Складена структура нейромережі [11] 

 

На даному рисунку можна побачити три шари мережі. Шар 1 є вхідним, де 

мережа отримує зовнішні вхідні дані. Шар 2 є прихованим, і він не є частиною ні 

входу, ні виходу мережі. Варто зазначити, що нейронні мережі можуть мати кілька 

прихованих шарів, однак у цьому прикладі показано лише один. І нарешті, Шар 3 є 

вихідним шаром. Можна помітити, що між вузлом 1 (Ш1) і вузлом 2 (Ш2) є багато 
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зв'язків. Кожен вузол в Ш1 з'єднаний з усіма вузлами в Ш2, а від кожного вузла в 

Ш2 йде зв'язок до єдиного вихідного вузла в Ш3. Кожен з цих зв'язків має свою 

вагу. 

 

1.8  Висновки  

 

У цьому розділі розглянуті основні методи та підходи до створення та 

проектування нейронних мереж. Окремо виділені найпоширеніші типи архітектур 

нейронних мереж, що використовуються для розв'язання різноманітних завдань. 

Зокрема, увага приділена згортковим нейронним мережам (ЗНМ), які є одним з 

найбільш ефективних інструментів для створення складних програмних продуктів, 

таких як системи розпізнавання зображень чи обробки відео. 

Одним з основних недоліків згорткових мереж є зростання складності 

контролерів і обчислювальних ресурсів з підвищенням функціональності продукту, 

що може призвести до труднощів при масштабуванні і адаптації системи до нових 

умов. З цієї причини важливо враховувати оптимізацію архітектури при 

проектуванні таких мереж. 

У цьому розділі також запропоновано можливе вдосконалення даного 

патерну, що включає доповнення модульною системою. Це дозволить знизити 

складність налаштування і підтримки контролерів, а також полегшити процес 

адаптації мереж до нових задач і обмежень, що з'являються в міру розвитку проекту. 

Модульна система дозволяє створювати більш гнучкі та масштабовані архітектури, 

які можуть бути швидше оновлені і покращені без необхідності переробляти всю 

структуру нейронної мережі. 
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2 ВИБІР МЕТОДІВ ТА ЗАСОБІВ РОЗРОБКИ СИСТЕМИ МІНІМІЗАЦІЇ 

АВТОМОБІЛЬНИХ ЗАТОРІВ 

 

Для розробки нейронних мереж на мові Python необхідно встановити 

наступні бібліотеки та інструменти: 

− інструмент Docker; 

− бібліотеку TensorFlow; 

− бібліотеку NumPy; 

− бібліотеку PyTorch; 

− бібліотеку OpenCV; 

− інтегроване середовище Git. 

Ці інструменти дозволяють ефективно створювати, тестувати та інтегрувати 

нейронні мережі, забезпечуючи підтримку для масштабування, обробки даних та 

реалізації алгоритмів глибокого навчання [13]. Docker дозволяє створювати 

контейнеризовані середовища для запуску моделей, тоді як TensorFlow та PyTorch 

є основними бібліотеками для глибокого навчання. NumPy та OpenCV 

забезпечують необхідні інструменти для роботи з даними та зображеннями, а Git 

дозволяє ефективно керувати версіями коду. 

 

2.1 Використання Docker у проєкті 

 

Docker – це open-source інструмент, який автоматизує процес розгортання 

додатків у контейнерах. Коли код створюється для спільної роботи, наприклад, з 

іншими розробниками, часто виникає необхідність передавати не тільки сам код, 

але й всі його залежності, такі як бібліотеки, веб-сервери, бази даних тощо. Це може 

призвести до ситуації, коли додаток працює на одному комп'ютері, але не 

запускається на іншому, наприклад, на тестовому сервері або комп'ютері 

розробника [14]. 

Традиційно для вирішення таких проблем використовуються віртуальні 

машини. Однак основним їх недоліком є додаткові ресурси, які вони займають, та 
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велика кількість місця на диску, оскільки для кожної віртуальної машини необхідно 

мати власну операційну систему. Крім того, запуск віртуальних машин займає 

значний час. Docker вирішує ці проблеми, поділяючи ядро між контейнерами, які 

працюють як окремі процеси в основній операційній системі, що дозволяє значно 

зменшити витрати на ресурси та прискорити запуск додатків [15]. 

Хоча Docker не є першою платформою, заснованою на контейнерах, він 

наразі є найбільшим і найпотужнішим інструментом на ринку завдяки своїй 

простоті та ефективності. 

Docker дозволяє запускати будь-які додатки, ізольовані в контейнерах, на 

одному хості, забезпечуючи безпечну ізоляцію та оптимальне використання 

ресурсів. Схему докера продемонстровано на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Схема докер – контейнера [15] 

 

Переваги використання Docker: 

− швидкий процес розробки. Немає потреби в установці сторонніх 

програм (наприклад, PostgreSQL, Redis, Elasticsearch), оскільки всі вони можуть 

бути запущені в контейнерах; 

− зручна інкапсуляція додатків. Додаток можна надати як єдине ціле, без 

необхідності вручну налаштовувати залежності; 
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− однакова поведінка на локальному комп'ютері та 

тестовому/виробничому сервері. Це дозволяє зменшити ймовірність помилок при 

перенесенні додатка в різні середовища; 

− простий моніторинг. Завдяки зручним інструментам для моніторингу 

можна легко відслідковувати роботу контейнерів; 

− легке масштабування. Правильно побудований додаток, розгорнутий у 

Docker, легко масштабується не тільки в Docker [16], а й в інших середовищах. 

 

2.2 Операційна система Ubuntu як платформа розробки 

 

Ubuntu – це операційна система, яка належить до сімейства GNU/Linux і 

базується на Debian. Її основне завдання полягає в наданні простого та зручного 

інтерфейсу для користувача, дозволяючи максимально ефективно використовувати 

можливості, що закладені в Linux. Завдяки цьому Ubuntu є однією з найбільш 

популярних дистрибуцій серед користувачів, особливо для новачків, оскільки вона 

поєднує в собі потужність Linux з інтуїтивно зрозумілим інтерфейсом [17]. 

На рисунку 2.2 наведена структура ядра Ubuntu, яка визначає основні 

елементи операційної системи, зокрема ядро, системні бібліотеки, системні утиліти 

та інтерфейс користувача. 

Ubuntu широко використовується як у побутових, так і в професійних цілях. 

Вона є ідеальним вибором для тих, хто бажає використовувати Linux, але без 

складнощів, які можуть виникати при налаштуванні інших дистрибуцій. Ubuntu 

часто оновлюється, що забезпечує підтримку нових технологій та безпеку системи. 

Основні переваги операційної системи Ubuntu включають: 

− швидке завантаження та швидка зміна користувача. Система 

запускається швидко і дозволяє безперешкодно перемикатися між користувачами; 

− не потрібно самому інсталювати різні драйвери. Ubuntu автоматично 

підключає більшість драйверів, що спрощує налаштування; 

− великий вибір налаштувань. Користувач може повністю 

персоналізувати систему відповідно до своїх потреб; 
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− оновлення системи із різних джерел. Операційна система підтримує 

оновлення як з офіційних репозиторіїв, так і з інших джерел, що забезпечує 

отримання найновіших версій програмного забезпечення; 

− зручний та налаштовуваний інтерфейс. Ubuntu пропонує користувачам 

можливість налаштовувати робоче середовище, що робить його більш зручним і 

ефективним; 

− сумісність з іншими ОС. Ubuntu здатна працювати з широким спектром 

програм, доступних на інших операційних системах; 

− відсутність вірусів. Завдяки своїй архітектурі Linux в Ubuntu є значно 

менш вразливим до вірусів і шкідливого програмного забезпечення; 

− широкий асортимент програм. Ubuntu надає доступ до безкоштовних 

програм, які можна завантажити з мережі Інтернет через офіційні відкриті 

репозиторії. 

 

 

Рисунок 2.2 – Структура ядра Ubuntu [17] 
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Окрім зазначених вище переваг, Ubuntu також забезпечує ефективне 

управління ресурсами комп'ютера, такими як оперативна пам'ять та дисковий 

простір [18]. Операційна система має ряд команд, які можна виконати через 

термінал, щоб отримати інформацію про вільний дисковий простір, а також для 

очищення місця на диску за потреби. 

 

2.3 Обґрунтування вибору програмних бібліотек 

 

Torch – це MATLAB-подібна бібліотека для мови програмування Lua з 

відкритим вихідним кодом, яка надає велику кількість алгоритмів для глибинного 

навчання та наукових обчислень. Основною структурою даних у пакеті Torch є n-

вимірний тензор, що підтримує стандартні математичні та статистичні операції, а 

також базові підпрограми лінійної алгебри, реалізовані на С. 

Пакет image спеціалізується на роботі з зображеннями, надаючи стандартні 

операції, такі як завантаження, збереження, поворот, масштабування, матричні 

фільтри та інші. 

Optim – це компактний пакет, який містить реалізацію основних алгоритмів 

оптимізації, таких як стохастичний градієнтний спуск та схожі методи. 

Пакет nn – пакет для роботи з нейронними мережами, що включає набір 

модулів, які визначають конкретну форму графа мережі. Контейнерні модулі 

Sequential, Parallel та Concat дозволяють створювати складні паралельні та 

послідовні структури. Модулі, які визначають функції активації, включають такі, 

як Tanh і Sigmoid. Простий модулі, наприклад Linear, Reshape і Max, є базовими 

компонентами графа та дозволяють реалізувати необхідні перетворення. Модулі 

для згорткових мереж, зокрема Temporal, Spatial і Volumetric, надають 

функціональність для обробки різних типів даних [19]. Методи forward ( ) і 

backward ( ) реалізують методи прямого та зворотного поширення помилки в 

мережі. 

Використовуючи цей модуль, можна створити просту згорткову нейронну 

мережу. Наприклад, спочатку імпортуються необхідні функції та модулі з 
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бібліотеки Torch. Це дозволяє побудувати і навчити модель, яка може ефективно 

працювати з великими обсягами даних, обробляючи зображення або інші типи 

інформації: 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torm.nn.functional as f 

Далі створюється клас, який реалзовуватиме головну функціональність 

нейронної мережі: 

class mnistconvnet (nn.module): 

Тепер визначається конструктор класу, в якому ініціалізаються екземпляри 

модулів: 

super(MNISTConvNet, self).__init__() 

self.conv1 = nn.Conv2d(1, 10, 5) 

self.pool1 = nn.MaxPool2d(2, 2) 

self.conv2 = nn.Conv2d(10, 20, 5) 

self.pool2 = nn.MaxPool2d(2, 2) 

self.fc1 = nn.Linear(320, 50) 

self.fc2 = nn.Linear(50, 10) 

Для використання цієї мережі необхідно створити екземпляр класу: 

net = MNISTConvNet() 

print(net) 

 Після чого отримуємо такий результат: 

MNISTConvNet( 

(conv1): Conv2d(1, 10, kernel_size=(5, 5), stride=(1, 1)) 

(pool1): MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0, 

dilation=1, ceil_mode=False) 

(conv2): Conv2d(10, 20, kernel_size=(5, 5), stride=(1, 1)) 

(pool2): MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0, 

dilation=1, ceil_mode=False) 

(fc1): Linear(in_features=320, out_features=50, bias=True) 
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(fc2): Linear(in_features=50, out_features=10, bias=True) 

Пакет nngraph надає інструменти для створення більш складних архітектур 

нейронних мереж, дозволяючи користувачам створювати і моделювати графи для 

мереж, що мають більш складні взаємозв'язки між шарами, ніж стандартні 

послідовні або паралельні структури. Це розширює можливості побудови 

адаптованих мереж, таких як рекурентні та інші спеціалізовані архітектури. 

Окрім цього, Torch має велику кількість інших вбудованих модулів, які 

підтримують сторонні бібліотеки та функціональність для ефективної роботи в 

об'єктно-орієнтованому середовищі. Зокрема, є модуль для попередньої перевірки 

аргументів, а також власні реалізації хешування, раціональних чисел, потоків, що 

забезпечують зручність і ефективність в розробці складних додатків [20]. 

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) – це бібліотека з відкритим 

вихідним кодом для комп'ютерного зору та машинного навчання, написана на мові 

C++. Вона містить понад 2500 оптимізованих алгоритмів, що охоплюють як 

класичні, так і сучасні методи комп'ютерного зору та машинного навчання. Вони 

використовуються для вирішення завдань, таких як виявлення та розпізнавання 

облич, ідентифікація об'єктів, стеження за рухомими об'єктами, 3D-реконструкція, 

пошук схожих зображень та багато іншого. 

Функціональність OpenCV доступна на різних мовах програмування, зокрема 

C, C++, Python, Java, а також підтримує основні операційні системи, включаючи 

MS Windows, Linux, Mac OS, Android та iOS. Бібліотека також має можливість 

використовувати сторонні розробки, наприклад, для роботи з Kinect (OpenNI) або 

для паралельних обчислень за допомогою TBB [21]. 

Основні модулі OpenCV: 

− cxcore – базове ядро, що містить структури даних і алгоритми для 

роботи з багатомірними масивами, матричною алгеброю, математичними 

функціями, генерацією випадкових чисел та записом/відновленням структур 

даних; 

− CV – модуль для обробки зображень і комп'ютерного зору, що включає 

операції фільтрації, геометричних перетворень, перетворення кольорових 
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просторів, аналіз зображень, стеження за об'єктами, калібрування камери та 

відновлення просторової структури; 

− Highgui – модуль для введення/виведення зображень та відео, а також 

створення простого інтерфейсу користувача для захоплення відео з камер і файлів. 

− Cvaux – експериментальні та застарілі функції для просторового зору, 

стерео калібрування, пошуку контурів обличчя; 

− CvCam – модуль для захоплення відео, що дозволяє здійснювати 

відеозапис з цифрових відеокамер [22]. 

Структура бібліотеки OpenCV представлена на рис. 2.3, що ілюструє зв'язок 

між основними компонентами та їх функціями для обробки і аналізу зображень і 

відео. 

 

 

Рисунок 2.3 – Структура бібліотеки OpenCV [22] 

 

TensorFlow – це бібліотека з відкритим кодом для машинного навчання, 

розроблена компанією Google для задоволення її потреб у системах, здатних 

будувати та тренувати нейронні мережі для виявлення та розшифровування образів 

і кореляцій, аналогічних до людського навчання. TensorFlow – це нейронна мережа, 
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яка вчиться розв'язувати задачі шляхом позитивного посилення та опрацьовує дані 

на різних рівнях (вузлах), що дозволяє знаходити правильний результат. 

Відкриття вихідного коду TensorFlow спростило процес побудови та 

розгортання нейронних мереж. Однак, на відміну від інших інструментів, 

TensorFlow надає інтерфейси API для мов Python та C/C++, що дозволяє 

розробникам підключатися до їхніх програм [23]. Проект TensorFlow 

масштабніший, ніж може здатися на перший погляд, і його зв'язок з Google допоміг 

залучити велику увагу. Важливими аспектами TensorFlow є: 

− основна бібліотека підходить не тільки для глибинного навчання, але і 

для широкого спектра технік машинного навчання; 

− модель виконання відрізняється від таких інструментів, як scikit-learn у 

Python і R. 

TensorFlow забезпечує ефективне виконання чисельних обчислень без 

додаткового навантаження, зокрема при роботі на GPU або в розподіленому 

середовищі, де передача даних може бути дорогою. 

NumPy – це розширення мови Python, яке додає підтримку великих 

багатовимірних масивів і матриць, а також великий набір математичних функцій 

для операцій з цими масивами. NumPy є головною бібліотекою для роботи з 

числовими масивами в Python, незамінною для математичних обчислень, побудови 

графіків і гістограм [24]. 

NumPy – це open-source модуль для мови програмування Python, що надає 

швидкі математичні та числові операції у вигляді попередньо скомпільованих 

функцій. Ці функції об'єднуються у високорівневі пакети та надають функціонал, 

який можна порівняти з функціоналом MATLAB. Разом з SciPy (Scientific Python), 

який розширює можливості NumPy, вони надають величезну колекцію корисних 

алгоритмів, таких як мінімізація, перетворення Фур'є, регресія та інші прикладні 

математичні техніки [25]. 

 

2.4 Застосування системи контролю версій Git 
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Не слід плутати git та GitHub – це різні інструменти. GitHub (як і подібні 

сервіси, такі як Bitbucket або GitLab) є хостингом для проектів, що використовують 

git, але нас цікавить саме git. 

Першим кроком є створення репозиторію – сховища версій. Щоб це зробити, 

потрібно створити нову директорію, відкрити її в командному рядку (або оболонці) 

та виконати команду:  

git init. 

Це створить локальний репозиторій в цій директорії. Тепер файли, які 

зберігаються в цьому каталозі, будуть резервними копіями. Для того, щоб не 

пошкодити їх, слід створити робочу копію локальної версії за допомогою команди:  

git clone [url]. 

Тепер трохи теорії. Git працює з трьома основними структурами, відомими 

як "дерева". Перше – це робоча директорія, де зберігаються файли, над якими ми 

зараз працюємо [26]. Друге – це індекс (Index), який служить своєрідним 

чекпоінтом і дозволяє вносити зміни, не порушуючи цілісність даних. Третє – це 

HEAD, який вказує на останній зроблений коміт (commit), що є збереженням 

поточного стану проекту в репозиторії. 

 

 

Рисунок 2.4 – Схема репозиторію 
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Розгалуження використовується для одночасної і незалежної розробки різних 

фіч (ну, або накопичення більшої кількості багів, адже вихідного коду стає більше). 

Основний гілкою є master - вона з'являється при створенні сховища [27]. 

 

2.5 Вибір мови програмування Python 

 

Python – це високорівнева мова програмування загального призначення, яка 

орієнтована на підвищення ефективності розробника та зручність читання коду. Її 

синтаксис є простим і мінімалістичним, а стандартна бібліотека надає великий 

набір корисних функцій. Python підтримує різні парадигми програмування, зокрема 

структурне, об'єктно-орієнтоване, функціональне, імперативне та аспектно-

орієнтоване програмування. Серед основних характеристик мови – динамічна 

типізація, автоматичне управління пам'яттю, повна інтроспекція, механізм обробки 

виключень, підтримка багатопотокових обчислень і зручні високорівневі структури 

даних [49-51]. Код у Python організовується у функції та класи, які об'єднуються в 

модулі, що можуть бути згруповані в пакети. 

Еталонною реалізацією Python є інтерпретатор CPython, який підтримує 

більшість популярних платформ. Бібліотека поширюється під вільною ліцензією 

Python Software Foundation License, що дозволяє без обмежень використовувати її в 

будь-яких додатках, навіть пропрієтарних. Існують також інтерпретатори для JVM, 

MSIL, LLVM та інші. Проект PyPy пропонує версію Python, що використовує JIT-

компіляцію, що значно покращує швидкість виконання програм. 

Python активно розвивається, нові версії виходять приблизно раз на два з 

половиною роки. Це призводить до того, що на Python відсутні стандартні 

стандарти ANSI чи ISO, замість них керівництво бере на себе CPython. 

Однією з основних цілей розробників Python було зробити мову "забавною" 

для використання, що відображається в її назві, а також у використанні 

неформальних прикладів у документації, таких як "спам" і "яйця" замість 

традиційних "foo" і "bar". 
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Дружнє та активне співтовариство користувачів є важливим фактором успіху 

Python. Розвиток мови відбувається через чітко визначений процес обговорення, 

відбору та реалізації пропозицій щодо вдосконалення Python (PEP – Python 

Enhancement Proposals) [28]. 

 

2.6 PyCharm як інтегроване середовище розробки  

 

PyCharm – це інтегроване середовище розробки (IDE) для мови 

програмування Python, яке надає потужні інструменти для аналізу коду, графічний 

дебагер, інструменти для запуску юніт-тестів і підтримує веб-розробку на Django. 

Розроблено компанією JetBrains у Чехії на основі IntelliJ IDEA. 

На рис. 2.5 показано інтегроване середовище PyCharm 

 

 

Рисунок 2.5 – Скріншот роботи середовища PyCharm 

 

З версії 2013 PyCharm включає такі можливості: 

− статичний аналіз коду, підсвічування синтаксису та помилок; 

− навігація по проекту та вихідному коду: відображення структури 

файлів, швидкий перехід між файлами, класами, методами; 
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− рефакторинг: перейменування, витягування методів, створення 

змінних і констант; 

− інструменти для веб-розробки на Django; 

− вбудований дебагер для Python; 

− інструменти для юніт-тестування; 

− підтримка Google App Engine; 

− інтеграція з системами контролю версій: єдиний інтерфейс для 

Mercurial, Git, Subversion, Perforce і CVS з підтримкою списків змін. 

Щодо вартості, станом на 2018 рік є кілька варіантів оплати: повна ліцензія 

за $199, оновлення – $99, а також безкоштовна версія Community. 

 

2.7 Висновки  

 

У цьому розділі бакалаврської кваліфікаційної роботи розглядаються основні 

інструменти програмного забезпечення, що застосовуються для розробки 

нейронних мереж, зокрема Docker, Git, NumPy та TensorFlow. Аналізуються їхні 

особливості та функціональність. 

TensorFlow і NumPy є бібліотеками для роботи з мовою Python. Вибір Python 

як основної мови програмування для розробки нейронних мереж обумовлений 

рядом факторів: 

− Python є безкоштовним і відкритим для використання; 

− синтаксис мови схожий на мови С і Pascal, що полегшує її вивчення та 

освоєння; 

− Python має величезну кількість бібліотек, які значно спрощують 

виконання математичних обчислень; 

− мова має велику популярність серед розробників нейронних мереж, що 

зумовлює наявність великої кількості форумів та навчальних матеріалів в Інтернеті 

для підтримки; 

− Python отримує значну підтримку від Google, компанії, яка активно 

займається розробками в сфері машинного навчання [30]. 
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Для середовища розробки було обрано PyCharm від компанії JetBrains. Це 

популярне середовище, яке постійно оновлюється, і має численні переваги, такі як: 

− перегляд історії змін; 

− вбудований термінал для роботи з консольними командами; 

− синхронізація з репозиторіями коду, інтегрованими в середовище. 

Наприклад, зміни можна закомітити одним натисканням кнопки. 
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3 РОЗРОБКА ТА НАВЧАННЯ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ  

 

У цьому розділі подано детальний опис реалізації проекту. Спочатку 

наводиться опис завдання, яке має вирішувати нейронна мережа. Далі 

розглядаються дві основні складові мережі: класифікатор і алгоритм оптимізації. 

 

3.1 Розробка класифікатора на основі нейронної мережі 

 

Алгоритм, який реалізує спеціалізовану комп'ютерну систему для мінімізації 

автомобільних заторів, має виконувати такі завдання: 

− проаналізувати зображення, отримане з камери, і визначити наявність 

автомобілів на ньому; 

− якщо автомобілі є, класифікувати їх за однією з попередньо визначених 

категорій; 

− визначити відсоток впевненості в результатах класифікації. 

Для розв'язання цієї задачі використовується датасет, що містить близько 50 

000 зображень. Кожне зображення має розмір 32x32 пікселя і містить мітку, яка 

вказує на одну з чотирьох категорій. Зазначений датасет містить приблизно 40 000 

розмічених зображень, решта використовуються для валідації та тестування моделі. 

Чотири категорії, що визначають завантаженість вітки перехрестя, включають: 

пусто (0 автомобілів), не завантажено (1-20 автомобілів), завантажено (20-40 

автомобілів) та дуже завантажено (40 і більше автомобілів) [31]. 

Для класифікації зображень застосовується модель Inception v3 – готова 

архітектура нейронної мережі, яка була натренована на величезному наборі даних 

для задачі розпізнавання об'єктів. Ця модель ефективно використовує вбудовані 

можливості машинного навчання для обробки вхідних даних і визначення категорій 

об'єктів [32]. 

Кінцевою метою системи є створення надійної моделі, яка, на основі вхідних 

зображень (наприклад, зображення з камери вітки перехрестя), зможе 

класифікувати стан завантаженості цієї вітки. Після тренування цієї моделі на 
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відповідних даних, система зможе надавати точну інформацію про рівень 

завантаженості і, відповідно, сприяти мінімізації автомобільних заторів. 

 

 

Рисунок 3.1 – Структурна схема роботи класифікатора на основі Tensorflow 

 

Для реалізації проекту я скористався Docker-контейнерами, які надаються 

для TensorFlow. Однією з основних переваг використання контейнерів є те, що всі 

необхідні залежності для запуску TensorFlow вже включені в контейнер, що 

дозволяє уникнути необхідності вручну встановлювати бібліотеки [33]. Проте, 

важливо перевірити, чи встановлена остання версія TensorFlow в контейнері. Для 

цього в Docker консоль потрібно ввести команду:  

pip install --upgrade tensorflow. 

Docker-контейнер функціонує як окремий комп'ютер, із власною файловою 

системою та IP-адресою, яку він отримує після успішної інсталяції. Щоб 

переконатися в правильності установки Docker, необхідно запустити Docker 

Daemon за допомогою команди:  

sudo service docker start. 
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Наступним кроком є установка образу TensorFlow в Docker. Для цього слід 

виконати команду:  

sudo docker run -it gcr.io/tensorflow/tensorflow:latest-

devel. 

Після цього з'явиться новий користувач із правами root та унікальним 

ідентифікатором (root@xxx), що підтверджує правильність налаштування 

контейнера (рисунок 3.2). 

 

Рисунок 3.2 – Скріншот правильно встановленого контейнера 

 

Для того щоб модель Inception v3 могла визначати завантаженість дороги на 

зображеннях, необхідно підготувати відповідний вхідний набір даних, на якому 

вона буде навчатися. Для цього спершу слід створити каталог на основному 

комп'ютері з назвою tf_files.  

Далі потрібно перенести зображення до цього каталогу. Проблема полягає в 

тому, що Docker-контейнер не містить вхідного набору даних із зображеннями [63-

68]. Тому необхідно зв'язати каталог на комп'ютері з контейнером, 

використовуючи команду [34]: 
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sudo docker run -it -v $HOME/tf_files:/tf_files 

gcr.io/tensorflow/tensorflow:latest-devel 

Щоб отримати останню версію коду з git-репозиторію TensorFlow, потрібно 

виконати команду: git pull. 

Після цього починається тренування та навчання моделі. Для цього 

необхідно створити файл, який відповідатиме за тренування – retrain.py (лістинг 

програми надано в додатку). У коді retrain.py потрібно налаштувати параметри 

тренування, вказати, де буде проходити тренування, а також за якими категоріями 

модель буде класифікувати зображення. 

Для початку навчання потрібно виконати наступну команду: 

# python tensorflow/examples/image_retraining/retrain.py \ 

bottleneck_dir=/tf_files/bottlenecks \ 

how_many_training_steps 500 \ 

output_graph=/tf_files/retrained_graph.pb \ 

output_labels=/tf_files/retrained_labels.txt \ 

image_dir /tf_files/car_photos 

На звичайному ноутбуці обробка моделі Inception займає досить багато часу 

(приблизно 4 години). Спочатку створюються критичні параметри (bottlenecks), як 

показано на скріншоті на рисунку 3.3. 

  

 

Рисунок 3.3 – Скріншот процесу тренування моделі 
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Критичні параметри – це останній шар перед основним навчальним шаром 

моделі, який буде класифікувати зображення. Вони містять компактне резюме 

зображення, яке допомагає класифікатору зробити найбільш точний вибір. 

Після завершення навчання критичних параметрів, алгоритм переходить до 

фінального етапу навчання. Під час цього етапу в терміналі Docker будуть 

відображені параметри точності навчання (train accuracy) та точності перевірки 

(validation accuracy). На скріншоті нижче можна побачити аналогічне відображення 

цих показників. В кінці процесу навчання точність моделі зазвичай становить від 

85% до 99% [35]: 

 

3.2 Схематичне зображення структури класів 

 

Діаграма класів служить для подання статичної структури моделі системи в 

термінології класів об’єктно-орієнтованого програмування. Може відображати 

різні взаємозв’язки між окремими сутностями предметної області, такими як 

об’єкти та підсистеми, а також надає опис їх внутрішньої структури та типу 

відносин між ними [70]. 

Діаграма класів являє собою певний граф, вершини якого – це елемент типу 

«класифікатор», пов’язані між собою різними видами структурних відносин. Окрім 

цього, діаграма класів може містити також інтерфейси, пакети та навіть окремі 

екземпляри, такі як об’єкти. Часто діаграму класів прийнято вважати графічним 

представленням таких структурних взаємозв’язків логічної моделі системи, які не 

залежать або інваріантні від часу. 

На рис. 3.4 наведено діаграму класів досліджуваної нейронної мережі: 

Клас MsImageDis. Робота нейронної мережі починається з ініціалізації 

основних компонентів: генератора та дискримінатора. Цей клас забезпечує 

створення генератора, його початкову налаштування та визначення основних 

функцій, таких як створення мережі, обчислення помилок навчання генератора та 

дискримінатора [76]. 
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Клас VAEGen. Зображення надходить до генератора, який його опрацьовує і 

намагається створити зображення-аналог. Цей клас описує роботу дискримінатора, 

його налаштування та основні функції, включаючи виконання кодування та 

декодування отриманого зображення. 

 

 

Рисунок 3.4 – Діаграма класів 

 

Клас ContentEncoder. Коли нове зображення надходить до нейронної мережі, 

необхідно виконати його кодування для відображення на латентному просторі. Цей 

клас реалізує функцію кодування зображення. 

Клас Decoder. Після кодування зображення відновлюється генератором. 

Проте на процес може впливати випадковий шум. В результаті ми отримуємо не 

точну копію вхідного зображення, а його відображення з шумом. Генератор 

декодує це відображення і створює нове зображення. Цей клас реалізує функцію 

кодування та декодування [37]. 

Клас ResBlocks. В процесі навчання нейронної мережі виникають похибки, 

які потрібно враховувати та коригувати. Цей клас реалізує концепцію Residual 

Blocks, яка дозволяє більш глибоким шарам мережі передбачати різницю між 

результатами нижчих рівнів та очікуваним результатом, присвоюючи ваги 0 і 

пропускаючи сигнал. 
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Клас Conv2dBlock. Компоненти, як генератор, кодер і декодер, спроектовані 

на основі згорткової нейронної мережі. Цей клас дозволяє створити таку мережу і 

здійснити її початкову ініціалізацію. 

Клас UNIT_Trainer. Цей клас відповідає за створення та початкову 

ініціалізацію всієї мережі, а також використовується в процесі її навчання. 

 

3.3 Опис алгоритму навчання нейромережі 

 

Під час навчання нейронна мережа отримує зображення, обробляє їх і 

обчислює похибки роботи генератора та дискримінатора. На основі цих похибок 

мережа коригує свою структуру, щоб покращити результати [38]. Після цього 

розпочинається наступна ітерація навчання. 

На рис. 3.5 наведено алгоритм навчання нейронної мережі: 

 

 

Рисунок 3.5 – Алгоритм навчання нейронної мережі 
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У блоці 1 виконується завантаження параметрів експерименту. На цьому 

етапі отримуються основні параметри процесу навчання з файлу налаштувань 

*.yaml. Це включає кількість ітерацій та кількість зображень, які будуть 

оброблятися за один раз. 

У блоці 2 відбувається налаштування моделі та завантажувача даних. 

Створюється модель нейронної мережі, визначаються тестові набори даних, які 

будуть використовуватися під час навчання. 

У Блоці 3 відбувається налаштування журналу та вихідних директорій. 

Створюється журнал для запису основних подій процесу навчання та його 

результатів, а також налаштовуються директорії для збереження вихідних 

зображень. 

У блоці 4 відбувається початок навчання. Завантажуються основні 

компоненти нейронної мережі з файлу для початку навчального процесу. 

У блоці 5 відбувається початок циклу процесу навчання. Перевіряється 

поточна ітерація (iter). Якщо значення ітерації більше або дорівнює максимальній 

кількості ітерацій (max_iter), навчання завершується. Інакше процес навчання 

продовжується. 

У блоці 6 відбувається навчання. Реалізується основний процес навчання, 

який включає кодування/декодування зображення, обчислення похибок і 

налаштування параметрів мережі згідно з отриманими помилками. Цей процес 

визначений у класі UNIT_Trainer. 

У блоці 7 відбувається запис статистики в журнал. В журналі фіксуються 

значення поточної ітерації та похибок, які були обчислені під час навчання. 

Значення ітерації вибирається за умовою. 

if (iterations + 1) % config[`log_iter`] == 0 

де iterations – значення поточної ітерації, log_iter – значення, яке береться з 

файлу налаштувань *.yaml і вказує на номер ітерації, під час якої необхідно 

виконувати запис у журнал. 

У блоці 8 відбувається збереження вихідних зображень. 
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На цьому етапі в журнал записується тестове зображення разом із 

зазначенням ітерації, на якій воно було отримано, а також зображення з 

аналогічним параметром. Значення ітерації, на якій відбувається запис, 

визначається за умовою [39]. 

if (iterations + 1) % config[`image_save_iter`] == 0 

де iterations – значення поточної ітерації, image_save_iter – значення, яке 

береться із файлу налаштувань *.yaml і означає номер ітерації, під час якої 

необхідно зберігати зображення. 

Також відбувається процес відображення зображень для наочної 

демонстрації результатів навчання мережі під час поточної ітерації. Значення 

ітерації визначається за умовою, де iterations – значення поточної ітерації, 

image_display_iter – значення, яке береться з файлу налаштувань *.yaml і вказує на 

номер ітерації, під час якої відображаються зображення. 

У блоці 9 відбувається збереження моделі. 

На цьому етапі відбувається збереження моделі нейронної мережі після i-

ітерації навчання. Після цього процес переходить до Блоку 5, де виконується 

перевірка, і навчання або продовжується, або завершується. 

 

3.4 Принцип дії розробленої мережі  

 

Даний алгоритм ілюструє процес початкової ініціалізації, створення 

основних компонентів нейронної мережі та обробку нею вхідних зображень. 

Розкриває принцип роботи блоку 6 алгоритму навчання нейронної мережі [40]. 

На рис. 3.6 наведено алгоритм роботи досліджуваної нейронної мережі. 

У блоці 1 відбувається отримання параметрів мережі. На цьому етапі з файлу 

налаштувань *.yaml отримуються такі параметри:  

для генератора – кількість шарів у згортковій мережі, кількість шарів у кодері, 

кількість залишкових блоків та функція активації.  

для дискримінатора – кількість шарів в дискримінаторі та кількість фільтрів в 

згортковій мережі. 
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У блоці 2 відбувається ініціалізація генератора. 

 

Рисунок 3.6 – Алгорит роботи нейронної мережі 

 

На основі параметрів, отриманих на попередньому етапі, відбувається 

налаштування генератора шляхом використання методу __init__(): 

def __init__(self, input_dim, params): 

    super(VAEGen, self).__init__() 

    dim = params['dim'] 

    n_downsample = params['n_downsample'] 

    n_res = params['n_res'] 
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    activ = params['activ'] 

    pad_type = params['pad_type'] 

    self.enc = ContentEncoder(n_downsample, n_res, 

input_dim, dim, 'in', activ, pad_type=pad_type) 

    self.dec = Decoder(n_downsample, n_res, 

self.enc.out_dim, dim, 'in', activ, pad_type=pad_type) 

У блоці 3 відбувається ініціалізація кодера та декодера. 

Для кодера визначається кількість шарів та фільтрів у згортковій мережі, 

функція активації нейронів та кількість залишкових блоків. Для декодера – 

аналогічні параметри. 

У блоці 4 відбувається створення шарів згорткової мережі. 

Створюються окремі шари, які потім об’єднуються в одну мережу: 

self.model = [Conv2dBlock(input_dim, dim, 7, 1, 3, 

norm='in', activation=activ, pad_type=pad_type)] 

for i in range(n_downsample): 

    self.model += [Conv2dBlock(dim, 2 * dim, 4, 2, 1, 

norm='in', activation=activ, pad_type=pad_type)] 

    dim *= 2 

self.model += [ResBlocks(n_res, dim, norm='in', 

activation=activ, pad_type=pad_type)] 

Спочатку створюється вхідний шар, потім 2 внутрішніх і на виході залишкові 

блоки [77-79]. 

У блоці 5 відбувається ініціалізація дискримінатора. 

На основі параметрів, отриманих на першому етапі, відбуваєтьяс 

налашутвання дискримінатора шляхом використання методу __init__(): 

def __init__(self, input_dim, params): 

    super(MSImageDis, self).__init__() 

    dim = params['dim'] 

    n_layer = params['n_layer'] 

    activ = params['activ'] 
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    norm = params['norm'] 

    pad_type = params['pad_type'] 

    num_scales = params['num_scales'] 

У блоці 6 відбувається створення шарів згорткової мережі. 

Створюються окремі шари, які потім об’єднуються в загальну згорткову 

мережу: 

cnn_x = [Conv2dBlock(self.input_dim, dim, 4, 2, 1, 

norm='none', activation=self.activ, pad_type=self.pad_type)] 

for i in range(self.n_layer - 1): 

    cnn_x += [Conv2dBlock(dim, dim, 4, 2, 1, 

norm=self.norm, activation=self.activ, pad_type=self.pad_type)] 

cnn_x += [nn.Conv2d(dim, 1, 1, 1, 0)] 

Спочатку стоврюється вхідний шар із 64 фільтрами, далі 3 шари із 128 

фільтрами і вихідний знову із 64 фільтрами. 

У блоці 7 відбувається кодування зображення. 

На цьому етапі проходить процес кодування зображення для відтворення його 

на прихований простір і генеруєтсья випадковий шум. Процес відбувається в кодері 

і реалізований наступною функцією: 

def encode(self, images): 

    hiddens = self.enc(images) 

    noise = 

Variable(torch.randn(hiddens.size()).cuda(hiddens.data.get_devic

e())) 

    return hiddens, noise 

У блоці 8 відбувається відновлення зображення з врахуванням випадкового 

шуму. 

Операція відбувається також в кодері, і основна її мета – це створити нове  

зображення на основі вхідного, яке не міг би розпізнати дискримінатор. 

Реалізується наступним чином: 

def decode(self, hiddens): 
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    images = self.dec(hiddens) 

    return images 

Застосування(разом із врахуванням випадкового шуму): 

noise = 

Variable(torch.randn(hiddens.size()).cuda(hiddens.data.get_devic

e())) 

images_recon = self.decode(hiddens + noise)  

У блоці 9 відбувається отримання вхідного та згенерованого зображень 

дискримінатором. Після виконання попередніх операцій згенероване зображення 

передається до дискримінатора, який намагається відрізнити його від справжнього 

вхідного зображення. 

У блоці 10 відбувається присвоєння зображенням ймовірності. Отримавши 

зображення, дискримінатор намагається визначити, яке з них є справжнім, а яке – 

згенерованим. Для цього він випадковим чином присвоює кожному зображенню 

ймовірність того, що одне є справжнім, а інше – ні. Цей параметр коригується в 

кожній ітерації навчання, поступово наближаючись до точного визначення 

ймовірності справжності зображення. 

У блоці 11 відбувається обчислення похибки навчання генератора. На цьому 

етапі обчислюється похибка, з якою генератор створив зображення, яке не може 

бути відрізнене дискримінатором. Операція реалізується наступним чином: 

def calc_gen_loss(self, input_fake): 

    outs0 = self.forward(input_fake) 

    loss = 0 

    for it, (out0) in enumerate(outs0): 

        if self.gan_type == 'lsgan': 

            loss += torch.mean((out0 - 1)**2) 

        elif self.gan_type == 'nsgan': 

            all1 = 

Variable(torch.ones(out0.size())).cuda(), requires_grad=False) 
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            loss += 

torch.mean(F.binary_cross_entropyits(F.sigmoid(out0), all1)) 

        else: 

            assert 0, 

    return loss 

Для обчислення похибки можна використати сигмоїдну функцію або так 

звану функцію Mean Squared Error, яка представлена формулою 3.1: 

 

𝐸 =
(𝑖1−𝑎1)

2+(𝑖2−𝑎2)
2+...+(𝑖𝑛−𝑎𝑛)

2

𝑛
,    (3.1) 

 

де 𝑖𝑛 – n-е правильного значення виходу, an – n-е значення похибки, отримане 

на попередній ітерації, n – кількість ітерацій навчання. 

У блоці 12 відбувається обчислення похибки навчання дискримінатора. 

На цьому етапі обчислюється похибка значення ймовірності, яку присвоює 

дискримінатор вхідному та згенерованому зображенням. Операція реалізується 

наступним чином: 

def calc_dis_loss(self, input_fake, input_real): 

    outs0 = self.forward(input_fake) 

    outs1 = self.forward(input_real) 

    loss = 0 

    for it, (out0, out1) in enumerate(zip(outs0, outs1)): 

        if self.gan_type == 'lsgan': 

            loss += torch.mean((out0 - 0)**2) + 

torch.mean((out1 - 1)**2) 

        elif self.gan_type == 'nsgan': 

            all0 = 

Variable(torch.zeros_like(out0.data).cuda(), 

requires_grad=False) 
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            all1 = 

Variable(torch.ones_like(out1.data).cuda(), requires_grad=False) 

            loss += 

torch.mean(F.binary_cross_entropy(F.sigmoid(out0), all0) + 

     F.binary_cross_entropy(F.sigmoid(out1), all1)) 

        else: 

            assert 0, "Unsupported GAN type: 

{}".format(self.gan_type) 

    return loss 

У блоці 12 відбувається обчислення похибки генератора. 

Похибка для генератора обчислюється за допомогою сигмоїдної функції або 

функції Mean Squared Error. У цьому процесі враховується сумарна похибка, яка 

виникає при присвоєнні ймовірності для обох зображень – як для вхідного, так і 

для згенерованого. 

У блоці 13 відбувається налаштування параметрів мережі відносно 

обчислених похибок. 

Цей етап є ключовим у процесі навчання нейронної мережі. Ваги зв’язків між 

нейронами коригуються з метою зменшення похибки на наступній ітерації, що 

дозволяє покращити результати навчання. 

У блоці 14 відбувається збереження моделі мережі. 

Завершальний етап на і-ій ітерації. Тут відбувається збереження параметрів 

нейронної мережі для подальшого використання в наступних ітераціях, 

враховуючи покращені параметри мережі. 

 

3.5 Проведення тестування класифікатора зображень  

 

Було створено файл label_image.py для класифікації зображень, що 

використовуються у спеціалізованій комп’ютерній системі мінімізації 

автомобільних заторів на базі нейронної мережі [41]. Ось як виглядає процес: 

Імпортуються необхідні бібліотеки: 
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import tensorflow as tf 

import sys 

from numpy import argsort 

Визначається шлях до зображення: 

image_path = sys.argv[1] 

Зчитується файл зображення для обробки: 

image_data = tf.gfile.FastGFile(image_path, 'rb').read() 

Завантажуються мітки для зображень (категорії) з файлу: 

label_lines = [line.rstrip() for line in 

tf.gfile.GFile("/tf_files/retrained_labels.txt")] 

Завантажується граф для класифікації: 

with tf.gfile.FastGFile("/tf_files/retrained_graph.pb", 

'rb') as f: 

    graph_def = tf.GraphDef() 

    graph_def.ParseFromString(f.read()) 

    _ = tf.import_graph_def(graph_def, name='') 

Після цього сортуються категорії за впевненістю у правильності 

передбачення: 

top_k = predictions[0].argsort()[-len(predictions[0]):][::-

1] 

for node_id in top_k: 

Програма дозволяє протестувати роботу нейронної мережі, використовуючи 

команду: 

#python/tensorflow/.git/label_image.py 

/tf_files/car_photos/1_20_cars/21652746_cc379e0eea_m.jpg 

У цьому випадку зображення з папки, що містить фото доріг з кількістю 

автомобілів від 1 до 20, обробляється нейронною мережею.  

Як показано на скріншоті, нейромережа видає значення 0,98929, що вказує на 

те, що класифікатор на 98% впевнений, що зображення містить від 1 до 20 
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автомобілів [42]. Це є важливим етапом для оптимізації потоку руху та мінімізації 

автомобільних заторів на дорогах (рисунок 3.7). 

 

 

Рисунок 3.7 – Розроблеий проєкт для мінімізації заторів на дорогах 

 

 

Рисунок 3.8 – Скріншот результатів тестування 

 

3.6 Розробка системи інтелектуального управління світлофорами 
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Завдяки раніше розробленому класифікатору на основі згорткової нейронної 

мережі стало можливим оцінювання ситуації на дорозі та передача результатів для 

подальшої обробки іншою мережею. Це дозволяє виконувати дії на основі 

завантаженості транспортних потоків з метою оптимізації руху транспорту [43-47]. 

Міські перехрестя мають різноманітні характеристики, включаючи різну 

кількість світлофорів та їхніх режимів роботи. У цьому контексті розглядається 

створення інтелектуальної системи управління світлофорами на окремому 

міському перехресті для покращення ефективності руху та зменшення заторів. 

На рисунку 3.9 цифрами 1, 2, ..., 12 позначено світлофори, стрілками показані 

потоки транспорту, що рухається в заданому напрямку, а тонкими лініями вказані 

можливості повороту. Світлофор розглядається як пристрій, який подає світловий 

сигнал транспортним засобам на конкретному напрямку руху (смузі дороги) [48-

50]. Планується, що інтелектуальна система буде посилати сигнал до світлофора 

для його включення або виключення (1 або 0 відповідно), а затримка між 

переключеннями (жовте світло) буде обчислюватися і автоматично 

налаштовуватися на самому світлофорі під час зміни його режиму. 

 

 

Рисунок 3.9 – Приклад міського перехрестя 
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Оскільки на перехресті розташовані кілька світлофорів, окрім завдання 

збільшення пропускної здатності дороги, необхідно вирішити задачу управління 

потоками транспорту так, щоб не виникали аварійні ситуації. Для цього вводиться 

поняття "стан перехрестя". Стан перехрестя визначається як певна сукупність 

включених (зелене світло) і виключених (червоне світло) світлофорів (рис. 3.10).  

 

Рисунок 3.10 – Дорожня ситуація при русі транспорту вліво з можливістю 

безаварійного проїзду в інших напрямках 

 

На рисунках 3.9 та 3.10 показано кілька дорожніх ситуацій. На рисунку 3.10 

зображено перший стан перехрестя, при якому будуть горіти зеленим світлофори 1, 

2 і 3, пропускаючи машини, що рухаються вліво. Водночас, без створення аварійних 

ситуацій, можуть працювати зеленим світлофори 4, 9 та 12. 

Аналогічним чином визначаються всі можливі стани перехрестя, що 

забезпечують безаварійний проїзд. Для забезпечення руху вниз (рис. 3.9) необхідно 

включити світлофори 4, 5 і 6. При цьому світлофори 1, 9, 12 можуть бути увімкнені 

без заважання руху вниз – це другий стан. Третій стан – для забезпечення руху 

вправо (рис. 3.10) потрібно включити світлофори 7, 8, 9. Світлофори 1, 4, 12 також 

можуть бути включені без заважання руху вправо. Четвертий стан – для 

забезпечення руху вгору (рис. 3.9) необхідно увімкнути світлофори 10, 11, 12, при 

цьому світлофори 1, 4, 9 можуть бути увімкнені без заважання руху вгору. 
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Усі розглянуті можливі стани перехрестя можна подати у вигляді таблиці 

(табл. 1), де рядки відповідають станам перехрестя, а стовпці – світлофорам, 

розташованим на перехресті. Кожен елемент таблиці дорівнює 1, якщо відповідний 

світлофор має бути включений у відповідному стані, і 0, якщо світлофор має бути 

вимкнений [52]. 

  



55 

Таблиця .3.1 – Рохрахунок можливих станів на перехресті 

Номер стану 

перехрестя 

Номер світлофору на перехресті 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 

2 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 

3 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 

4 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 

 

Кожному світлофору на перехресті буде відповідати нейрон, і всі світлофори 

об'єднуються в єдину нейронну мережу. Особливістю цієї мережі є те, що вона 

повинна вирішувати комбіновані задачі оптимізації та кластеризації, в той час як 

традиційні нейронні мережі зазвичай займаються лише однією з цих задач. Тому 

проектована мережа буде складатися з двох частин. Перша частина мережі 

вирішуватиме задачу оптимізації, а її виходи будуть служити входами для другої 

частини, яка виконуватиме кластеризацію [53]. 

Першим етапом створення нейронної мережі є відбір вхідних даних, які 

впливатимуть на результат. Вхідними даними будуть оцінки дорожньої ситуації на 

даному та сусідніх перехрестях, що залежать від завантаженості напрямків руху на 

поточний момент, а також статистика про щільність потоків на перехресті в різний 

час доби та на різних днях тижня. 

Вихідними даними мережі є номер стану перехрестя (згідно з таблицею 1), в 

якому воно повинно перебувати на наступний момент часу. 

Для вирішення цього завдання буде використана багатошарова нейронна 

мережа з трьох шарів: 

1. Вхідний шар: Кількість нейронів цього шару залежить від кількості 

світлофорів. Для цього перехрестя вхідний шар міститиме 12 нейронів. Функцією 

цього шару є отримання даних, посилення і поширення сигналу. 

2. Середній шар: Основною функцією середнього шару є вирішення 

задачі оптимізації руху транспорту через перехрестя. Кількість нейронів цього 
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шару дорівнює кількості нейронів у вхідному шарі. Вхідний та середній шари, а 

також матриця ваг між ними, формують першу частину нейронної мережі. На 

виходах цього шару необхідно отримати рішення щодо активності кожного 

світлофора, тобто визначити, які світлофори повинні бути включені. 

3. Вихідний шар: Вихідний шар є другою частиною нейронної мережі. 

Його функція – вирішення задачі класифікації, і саме на виходах цього шару будуть 

отримані результати роботи всієї мережі. Кількість нейронів у вихідному шарі 

залежить від кількості можливих станів перехрестя. Для цього перехрестя вихідний 

шар міститиме 4 нейрони, значення одного з яких буде рівним 1 (що вказуватиме 

на номер обраного стану), а значення інших буде рівним 0. 

Архітектура розробленої нейронної мережі для розглянутого перехрестя 

зображена на рисунку 3.11.  

 

 

Рисунок 3.11 – Архітектура нейронної мережі перехрестя 

Важливо зазначити, що нейронна мережа для інших типів перехресть буде 

відрізнятися лише кількістю нейронів у шарах [54]. 
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Для того щоб більш точно оцінити дорожню ситуацію на конкретному 

перехресті, необхідно мати інформацію про завантаженість сусідніх перехресть. Це 

можна досягти тільки об'єднавши кілька перехресть в єдину транспортну мережу. 

Наразі створена система, яка дозволяє з'єднувати нейронні мережі перехресть, тим 

самим формуючи транспортну мережу для ділянки дороги. На рисунку 3.12 

показано приклад транспортної мережі, яка складається з п'яти перехресть 

описаного вище типу. 

 

 

Рисунок 3.12 – Приклад транспортної мережі 

 

Усі перехрестя, які представлені на даному рисунку мають 4 напрямки у різні 

сторони дороги. 
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3.7 Висновки 

 

Наступним етапом проектування спеціалізованої комп'ютерної системи 

мінімізації автомобільних заторів є навчання нейронних мереж перехресть окремо, 

а також всієї системи в цілому. В даний час ведуться роботи в цьому напрямку. 

Частина нейронної мережі, яка відповідає за кластеризацію та управління 

світлофорами на перехрестях, навчається за алгоритмом «з учителем». Однак 

частина мережі, що займається оптимізацією руху, не може бути навчена «з 

учителем», оскільки точний результат її роботи невідомий. Тому для цієї частини 

мережі був обраний метод машинного навчання, що є різновидом навчання без 

учителя – навчання з підкріпленням, який буде використовуватись для оптимізації 

управління транспортними потоками та мінімізації заторів. 
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4 РЕАЛІЗАЦІЯ СПЕЦІАЛІЗОВАНОЇ СИСТЕМИ МІНІМІЗАЦІЇ 

АВТОМОБІЛЬНИХ ЗАТОРІВ НА БАЗІ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ 

 

У межах реалізації спеціалізованої комп’ютерної системи мінімізації 

автомобільних заторів поставлено завдання створення ефективного алгоритму 

управління дорожнім рухом із використанням методів штучного інтелекту, зокрема 

глибинного навчання на основі нейронних мереж. У рамках роботи проведено 

аналіз особливостей функціонування розробленої системи, а також розглянуто 

ключові підходи до побудови її архітектури та контролю коректної роботи [55]. 

Застосування глибоких нейронних мереж дає змогу досягати високої точності у 

процесах класифікації транспортних ситуацій і прийняття оптимальних рішень 

щодо перемикання світлофорів. Водночас для досягнення максимальної 

ефективності необхідно враховувати специфіку дорожніх умов, структуру 

транспортної мережі та динаміку завантаження перехресть при проєктуванні 

нейромережевої моделі. 

 

4.1 Підготовка програмного середовища для розробки системи 

 

Витрати, пов’язані з розробкою алгоритму для мінімізації заторів на основі 

нейронних мереж, можна оцінити через детальне планування етапів проекту та 

витрат, пов’язаних із реалізацією технології. Для досягнення максимальної 

ефективності розробки необхідно враховувати наступні аспекти: 

1. Розробка алгоритму управління рухом: Початковим етапом є створення 

основної моделі нейронної мережі, що забезпечить адаптивне керування 

транспортними потоками на перехрестях. Цей етап включає в себе вибір 

архітектури нейронної мережі, її навчання та налаштування на основі даних про 

транспортні потоки. 

2. Підготовка вхідних і тестових наборів даних: Для коректної роботи 

алгоритму необхідно зібрати та обробити дані, які відображають реальну ситуацію 

на дорогах – завантаженість напрямків руху, час доби, а також специфіку руху в 
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різні дні тижня. Підготовка та обробка таких даних включає очищення, 

нормалізацію та сегментацію інформації для навчання нейронної мережі. 

3. Проектування архітектури нейронної мережі: Вибір оптимальної 

архітектури для вирішення задачі мінімізації заторів передбачає розробку моделі, 

що складається з кількох шарів: вхідного шару, середнього шару для оптимізації та 

вихідного шару для класифікації станів перехрестя. Всі ці етапи потребують 

значних зусиль для тестування, налаштування параметрів та оцінки ефективності. 

4. Розробка алгоритму навчання нейронної мережі: На цьому етапі 

обирається метод навчання з підкріпленням, оскільки точний результат не може 

бути заздалегідь визначений. Модель повинна навчатися на основі реальних 

дорожніх ситуацій і адаптувати свої рішення для зменшення заторів у реальному 

часі. Важливими є алгоритми оновлення ваг та оптимізація за допомогою 

зворотного поширення помилки. 

5. Тестування і перевірка моделі: Після тренування нейронної мережі на 

основних і додаткових наборах даних, проводиться перевірка її ефективності в 

реальних умовах. Це включає тестування на тестовому наборі даних для оцінки 

точності рішень, а також на практичних випадках, щоб перевірити здатність 

системи адаптуватися до змінюваних умов на перехрестях. 

6. Інтеграція з існуючими транспортними мережами: Одним з ключових 

етапів є інтеграція розробленої системи в загальну транспортну інфраструктуру. Це 

вимагає налаштування мережі, що зв’язує кілька перехресть для забезпечення 

безперебійного управління потоками транспорту через всю ділянку дороги. 

Для реалізації спеціалізованої системи мінімізації автомобільних заторів 

необхідно здійснити ряд складних етапів: від розробки і навчання нейронної 

мережі до її інтеграції в транспортну інфраструктуру [56]. Це потребує значних 

ресурсів для обробки даних, тестування та впровадження в реальні умови. 

В таблиці 4.1 наведені етапи розробки системи для мінімізації автомобільних 

заторів, приведено їх опис та технології, які використані для розробки. 
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Таблиця 4.1 – Етапи розробки системи для мінімізації заторів  

Етап реалізації Опис Технології/Методи 

1. Розробка алгоритму 

управління рухом 

Створення нейронної 

мережі для керування 

рухом 

Нейронні мережі 

(TensorFlow, Keras, 

PyTorch) 

2. Підготовка даних Збір та обробка даних для 

навчання 

Python (Pandas, NumPy) 

3. Проектування 

архітектури мережі 

Вибір структури 

нейронної мережі 

Глибокі нейронні мережі, 

оптимізація 

4. Розробка алгоритму 

навчання 

Використання навчання з 

підкріпленням 

TensorFlow, Keras, OpenAI 

Gym 

5. Тестування моделі Перевірка ефективності 

моделі 

Python (Matplotlib, Scikit-

learn) 

6. Інтеграція з 

транспортними 

мережами 

Впровадження системи в 

інфраструктуру 

API, сервери 

 

Підготовка робочого середовища є важливим етапом для ефективної 

розробки спеціалізованої комп’ютерної системи мінімізації автомобільних заторів 

на базі нейронної мережі. Це забезпечує необхідні умови для правильної реалізації, 

тестування та впровадження моделей, що працюють на реальних даних. Для 

ефективної роботи проекту необхідно налаштувати правильне середовище, вибрати 

відповідні інструменти та технології, а також організувати необхідні процеси для 

збору і обробки даних. 

Основною технологією для розробки нейронних мереж є Python, завдяки його 

простоті, потужним бібліотекам і можливості роботи з великими даними. Для 

реалізації задач на основі нейронних мереж використовуються бібліотеки, такі як 

TensorFlow, Keras та PyTorch. Вибір бібліотеки залежить від кількох факторів, 

зокрема від гнучкості моделювання та можливості прискорення процесу через 

використання графічних процесорів (GPU). TensorFlow і Keras забезпечують високу 
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швидкість розробки та є добре підтримуваними середовищами для роботи з 

глибокими нейронними мережами, що дозволяє обробляти великі обсяги даних у 

реальному часі, що є важливим для системи мінімізації заторів [57]. 

Налаштування робочого середовища починається з установки Python і 

створення віртуального середовища для ізоляції проекту від глобальних 

налаштувань системи. Це дозволяє уникнути конфліктів між версіями бібліотек для 

різних проектів. Після цього встановлюються всі необхідні бібліотеки, зокрема 

TensorFlow або PyTorch для роботи з нейронними мережами, а також NumPy і 

Pandas для обробки та маніпулювання даними. Для візуалізації результатів 

використовуються бібліотеки Matplotlib і Seaborn. 

Однією з важливих частин підготовки середовища є налаштування 

графічного прискорення для пришвидшення процесу тренування нейронних мереж. 

Використання GPU значно прискорює обчислення при навчанні моделей, що є 

важливим для обробки великих обсягів даних про трафік. Для цього потрібно 

налаштувати відповідні драйвери NVIDIA, а також встановити бібліотеки CUDA та 

cuDNN, що дозволяють ефективно використовувати графічні процесори. 

Наступним етапом є вибір і підготовка бази даних для навчання нейронної 

мережі. Важливим кроком є збір даних про трафік, зокрема інформація про потоки 

транспорту на перехрестях, стан світлофорів, час доби, день тижня та погодні 

умови. Дані можуть бути отримані за допомогою сенсорів, камер спостереження 

або з існуючих систем моніторингу трафіку. Для навчання системи також необхідно 

правильно обробити ці дані: очистити їх від зайвих або некоректних значень, а 

також нормалізувати, щоб модель могла працювати з ними ефективно. 

У процесі розробки нейронних мереж для мінімізації заторів важливим є 

створення правильної архітектури нейронної мережі, яка може адаптуватися до 

різних сценаріїв. Моделі повинні включати в себе входи для обробки даних про 

трафік, а також шари, що займаються оптимізацією розподілу часу для світлофорів. 

Для цього використовуються методи машинного навчання з підкріпленням, які 

дозволяють мережі навчатися на основі зворотного зв’язку і оптимізувати рішення 

в режимі реального часу. 
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Тренування нейронної мережі передбачає використання різних алгоритмів 

оптимізації для досягнення найкращих результатів [58]. Для цього застосовуються 

методи градієнтного спуску, а також техніки для уникнення переобучення моделі, 

такі як регуляризація. Тестування моделі проводиться за допомогою окремого 

тестового набору даних, що дозволяє оцінити її ефективність на нових, раніше не 

використаних прикладах. 

Після тренування моделей важливо провести налаштування та інтеграцію 

нейронної мережі з іншими системами для моніторингу трафіку. Розгортання 

моделі на сервері або в хмарі дозволяє інтегрувати систему з існуючими 

інфраструктурами, що забезпечує ефективне управління світлофорами і зменшення 

заторів у реальному часі. Для цього використовуються відповідні API для обміну 

даними між системами та забезпечення інтеграції в реальному часі. 

Підготовка робочого середовища для розробки спеціалізованої комп’ютерної 

системи мінімізації автомобільних заторів є критичним етапом для забезпечення 

ефективної та точної роботи всієї системи. Використання правильних інструментів, 

налаштування оптимальних параметрів для тренування моделей, а також ефективна 

інтеграція з існуючими системами є основою для створення технології, здатної 

значно покращити управління дорожнім рухом і зменшити затори. 

 

4.2 Формування та обробка навчальних і тестових даних дорожньої ситуації 

 

Першим етапом є збір даних, які описують дорожню ситуацію на перехрестях 

[59-62]. Для цього використовуються різноманітні джерела, які можуть надати 

інформацію про потік транспортних засобів, стан світлофорів, погодні умови та 

інші параметри, що впливають на трафік. Важливо, щоб дані були багатими і 

різноманітними, оскільки це забезпечить кращу здатність моделі до генералізації. 

import random 

import numpy as np 

 

# Створення синтетичних даних 
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def generate_traffic_data(num_samples): 

    data = [] 

    for _ in range(num_samples): 

        traffic_flow = random.randint(0, 100)  # Кількість 

автомобілів 

        light_state = random.choice([0, 1])  # 0 - червоне, 

1 - зелене 

        time_of_day = random.choice([0, 1, 2])  # 0 - 

ранок, 1 - день, 2 - вечір 

        weather_condition = random.choice([0, 1])  # 0 - 

ясна погода, 1 - дощ 

        data.append([traffic_flow, light_state, 

time_of_day, weather_condition]) 

     

    return np.array(data) 

# Генерація 1000 прикладів даних 

traffic_data = generate_traffic_data(1000) 

print(traffic_data[:5])  # Перевірка перших 5 рядків 

Цей код генерує синтетичні дані для 1000 прикладів, де кожен рядок містить 

інформацію про потік транспорту, стан світлофора, час доби та погодні умови. У 

реальній ситуації ці дані можуть надходити з сенсорів, камер та існуючих систем 

моніторингу [63-66]. 

Попередня обробка даних є критично важливою для ефективності навчання 

моделі. Вона включає в себе очищення, нормалізацію та агрегацію даних. Для 

нейронних мереж важливо, щоб всі вхідні параметри мали однаковий масштаб, щоб 

запобігти перевазі одного з параметрів через великі значення. 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

# Ініціалізація скейлера 

scaler = MinMaxScaler() 

# Нормалізація даних 
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scaled_data = scaler.fit_transform(traffic_data) 

print(scaled_data[:5])  # Перевірка перших 5 нормалізованих 

рядків 

Цей код використовує `MinMaxScaler` з бібліотеки `sklearn`, щоб 

нормалізувати всі значення в діапазон від 0 до 1. Це допомагає нейронній мережі 

швидше і точніше знаходити відповідні патерни в даних. 

Формування часових рядків 

Для того щоб система могла враховувати змінність ситуації на дорозі, 

необхідно створити часові ряди, які відображатимуть зміну стану перехрестя в часі. 

Це дозволить нейронній мережі навчатися на основі історії та прогнозувати 

наступні події. 

# Створення часових рядів 

def create_time_series(data, sequence_length): 

    time_series = [] 

    for i in range(len(data) - sequence_length): 

        time_series.append(data[i:i + sequence_length]) 

    return np.array(time_series) 

# Створення часових рядів довжиною 10 

sequence_length = 10 

time_series_data = create_time_series(scaled_data, 

sequence_length) 

print(time_series_data.shape)  # Перевірка розміру даних 

У цьому прикладі ми створюємо часові ряди, де кожен рядок містить дані про 

потік транспорту та інші параметри за 10 часових одиниць [67-71]. Це дозволяє 

нейронній мережі вивчати залежність від попередніх станів і приймати 

обґрунтовані рішення щодо управління світлофорами. 

Розподіл на навчальні та тестові набори 

Для того щоб уникнути перенавчання, дані мають бути поділені на два 

набори: навчальний і тестовий. Найпоширеніший підхід – це розподіл даних за 
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часом, коли перші 80% даних використовуються для навчання, а останні 20% – для 

тестування. 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

# Розподіл даних на навчальні та тестові 

X_train, X_test = train_test_split(time_series_data, 

test_size=0.2, shuffle=False) 

print(X_train.shape, X_test.shape)  # Перевірка розміру 

навчальних та тестових наборів 

Цей код використовує `train_test_split` для поділу даних. Ми встановлюємо 

параметр ̀ shuffle=False`, щоб зберегти хронологічний порядок даних при розподілі. 

Для того щоб нейронна мережа могла навчатися, потрібно створити мітки для 

кожного прикладу. У випадку з системою мінімізації заторів мітками можуть бути, 

наприклад, кількість автомобілів, які повинні бути пропущені через світлофор, або 

час, на який має бути змінений сигнал. 

# Створення міток для даних 

def create_labels(data): 

    labels = [] 

    for i in range(len(data)): 

        traffic_flow = data[i, 0] 

        if traffic_flow > 50: 

            labels.append(1)  # 1 - високий потік 

        else: 

            labels.append(0)  # 0 - низький потік 

    return np.array(labels) 

labels = create_labels(scaled_data) 

print(labels[:5])  # Перевірка перших 5 міток 

У цьому прикладі створються прості мітки, які вказують на високий або 

низький потік транспорту на основі кількості автомобілів. Ці мітки 

використовуються для тренування моделі для класифікації ситуацій. 
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Після тренування нейронної мережі її ефективність необхідно оцінити за 

допомогою тестового набору даних. Важливими метриками для оцінки є точність, 

точність та відгук. 

from sklearn.metrics import accuracy_score, 

precision_score, recall_score 

# Прогнозування результатів 

y_pred = model.predict(X_test) 

# Оцінка якості 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

precision = precision_score(y_test, y_pred) 

recall = recall_score(y_test, y_pred) 

print(f'Accuracy: {accuracy}') 

print(f'Precision: {precision}') 

print(f'Recall: {recall}') 

Цей код використовує стандартні метрики для оцінки якості моделі, що дає 

можливість визначити, наскільки ефективно система мінімізує затори на основі 

навчальних даних. 

Підготовка та обробка даних є критичними етапами в розробці 

спеціалізованої комп’ютерної системи для мінімізації автомобільних заторів [72-

77]. Правильно зібрані, оброблені та нормалізовані дані забезпечують точність і 

ефективність моделі, а їх правильне використання допомагає створити систему, яка 

в реальному часі приймає оптимальні рішення щодо управління трафіком.. 

 

4.3 Методи оцінювання ефективності нейромережевого управління трафіком 

 

Для оцінки ефективності нейронної мережі, що реалізує систему управління 

трафіком, використовуються кілька важливих метрик. Оскільки завдання полягає в 

мінімізації заторів на перехрестях, критерієм ефективності може бути час, 

необхідний для пропуску транспорту, рівень заторів, пропускна здатність дороги 

та середня швидкість транспорту. Оцінка може бути виконана за допомогою таких 
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метрик, як точність, відгук, точність та F1-міра, а також порівняння з базовими 

методами. 

Точність визначає, який відсоток прогнозів нейронної мережі збігається з 

реальними результатами. Для задач класифікації це один з основних показників, 

який вказує на загальний рівень коректності моделі. 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

# Прогнозування результатів 

y_pred = model.predict(X_test) 

# Обчислення точності 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print(f'Accuracy: {accuracy}') 

Точність дає змогу оцінити, наскільки добре модель класифікує ситуації. 

Висока точність може свідчити про гарну узгодженість результатів моделі з 

реальними даними. 

Оскільки завдання системи мінімізації заторів включає класифікацію 

ситуацій за рівнем трафіку (наприклад, високий або низький потік), важливо 

оцінити, як добре модель розпізнає ці класи [78-80]. Точність вимірює, скільки з 

передбачених високих потоків дійсно є високими, а відгук показує, скільки з 

реальних високих потоків модель змогла правильно ідентифікувати. 

from sklearn.metrics import precision_score, recall_score 

# Обчислення точності та відгуку 

precision = precision_score(y_test, y_pred) 

recall = recall_score(y_test, y_pred) 

print(f'Precision: {precision}') 

Точність і відгук особливо важливі, коли необхідно оптимізувати моделі для 

зменшення заторів. Наприклад, у випадку з високим потоком транспорту, важливо, 

щоб модель не пропускала ситуації з великою кількістю автомобілів, що допомагає 

зменшити затори. 
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F1-міра є комбінованою метрикою, яка поєднує точність і відгук. Вона 

корисна, коли потрібен баланс між точністю та відгуком, і є корисною, якщо 

класифікація класів має важливе значення для подальшого аналізу. 

from sklearn.metrics import f1_score 

# Обчислення F1-міри 

f1 = f1_score(y_test, y_pred) 

print(f'F1 Score: {f1}') 

Ця метрика дозволяє зрозуміти, наскільки добре модель справляється з 

обробкою ситуацій як з високим, так і з низьким потоком трафіку. Вона корисна, 

коли система повинна балансувати між виявленням ситуацій з високим потоком та 

правильним прогнозуванням для низького потоку. 

Оскільки основна мета системи мінімізації заторів – це зменшення часу 

перебування транспорту на перехресті, однією з важливих характеристик 

ефективності є пропускна здатність і середня швидкість транспорту [81]. 

Пропускна здатність визначається як кількість автомобілів, які можуть пройти 

через перехрестя за одиницю часу, а середня швидкість визначає швидкість руху 

транспорту при заданому світлофорі. 

Для визначення пропускної здатності можна використати середню кількість 

автомобілів, що проходять через перехрестя за хвилину, та порівняти ці результати 

при використанні нейронної мережі і базових методів (рис.4.1). 

 

 

Рисунок 4.1 – Графік зміни функції під час машинного навчання 
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На графіку показано, як змінюється пропускна здатність в часі, що дає змогу 

оцінити ефективність системи.  

Для того щоб оцінити реальну ефективність системи, її результат можна 

порівняти з результатами, отриманими за допомогою базових методів, таких як 

(First Come, First Served) або стандартні алгоритми управління світлофорами (рис. 

4.2). 

 

Рисунок 4.2 – Графік зміни точності під час машинного навчання 

 

Тестування базових методів дає змогу оцінити, на скільки нейронна мережа 

перевершує простіші алгоритми. Якщо нейронна мережа дає значно кращі 

результати, це підтверджує її ефективність у реальних умовах [82]. 

Для кращого розуміння ефективності роботи нейронної мережі можна 

побудувати графіки, які показують динаміку зміни стану світлофорів, рівень 

заторів і час очікування для водіїв на міських перехрестях. Це дозволить візуально 

оцінити переваги застосування нейронних мереж у системах управління трафіком 

(рис.4.3). 
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Рисунок 4.3 – Графік динаміки рівня заторів 

 

Цей графік демонструє зміну рівня заторів у часі, що дає змогу зрозуміти, як 

зміни в управлінні світлофорами впливають на загальну ситуацію на дорогах. 

Оцінка ефективності нейронної мережі в системах управління трафіком є 

ключовим етапом розробки та впровадження таких технологій. За допомогою 

метрик точності, точності та відгуку, а також графічних візуалізацій, можна 

отримати детальну картину того, як нейронна мережа вирішує завдання мінімізації 

заторів і як її ефективність порівнюється з іншими методами. 

 

4.4 Реалізація класів для навчання та тестування транспортної моделі 

 

Для створення ефективної системи мінімізації автомобільних заторів на 

основі нейронних мереж, важливим етапом є розробка спеціалізованих класів для 

навчання та тестування моделі. Класи повинні бути розроблені так, щоб вони могли 

адекватно взаємодіяти з даними, навчати модель на основі історичних даних про 

трафік, а також тестувати її продуктивність в реальних або наближених умовах. 

Першим важливим кроком є створення класу для обробки та підготовки 

даних. Він повинен виконувати такі функції, як завантаження, очищення, 

нормалізація та поділ на навчальні та тестові набори. Дані про дорожню ситуацію, 

наприклад, кількість автомобілів, швидкість руху, час доби, погодні умови, будуть 

подаватись у вигляді вхідних параметрів. 
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Цей клас також повинен здійснювати валідацію даних, що дозволить 

уникнути проблем з некоректними або відсутніми значеннями, які можуть 

вплинути на процес навчання моделі. 

Другим важливим компонентом є клас, що відповідає за сам процес навчання 

нейронної мережі. Він має забезпечити: 

1. Вибір архітектури нейронної мережі (наприклад, кількість шарів, кількість 

нейронів в кожному шарі, функції активації). 

2. Ініціалізацію ваг мережі. 

3. Опис методу навчання (наприклад, градієнтний спуск, Adam, RMSprop). 

4. Визначення функції втрат, яка буде використовуватись для оцінки точності 

прогнозу моделі. 

5. Підготовку процесу тренування, включаючи вибір кількості епох та 

розміру батчу. 

6. Проведення навчання і моніторинг результатів (наприклад, через функції 

для виведення метрик, таких як точність, відгук, тощо). 

Клас для тестування моделі має на меті перевірити, як добре модель 

справляється з новими, невідомими даними, а також оцінити її загальну 

ефективність в реальних умовах. 

Тестування включає: 

1. Завантаження тестових даних і подачу їх на вхід моделі. 

2. Прогнозування результатів за допомогою моделі. 

3. Оцінка результатів шляхом порівняння прогнозів з фактичними 

результатами (наприклад, за допомогою таких метрик, як точність, F1-міра, 

точність і відгук). 

Клас для тестування також може включати функції для порівняння роботи 

нейронної мережі з іншими методами управління трафіком, щоб оцінити переваги 

використання нейронних мереж в порівнянні з базовими підходами. 

Налаштування та оптимізація навчання та тестування нейронної мережі за 

допомогою цих класів дозволяє створити адаптивну систему, яка здатна навчатися 

на нових даних і покращувати свої результати з часом. Після налаштування та 
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тестування моделі, вона може бути інтегрована в систему управління трафіком на 

реальних перехрестях. 

Один з важливих елементів процесу навчання та тестування нейронної 

мережі – це візуалізація результатів. Графіки дають наочне уявлення про прогрес 

навчання, зміну функції втрат або точності, а також допомагають виявити 

проблеми, такі як перенавчання або недостатнє навчання. 

Графік, який відображено на рисунку 4.4, допомагає відстежити, як 

змінюється функція втрат під час навчання. Зниження функції втрат за етапи 

навчання свідчить про успішне покращення моделі. 

 

 

Рисунок 4.4 – Зміна функції під час навчання 

 

Цей графік показує, як знижується функція втрат, що є індикатором 

покращення роботи моделі на кожній епосі. 

Для оцінки якості моделі важливо спостерігати за зміною точності на 

тренувальних та тестових наборах даних. Якщо точність на тестових даних відстає 

від точності на тренувальних, це може свідчити про перенавчання (рис.4.5). 

 



74 

 

Рисунок 4.5 – Графік точності тестування даних 

 

Цей графік дозволяє побачити, як точність на тренувальних і тестових даних 

змінюється з часом. Якщо тестова точність стабільно відстає від тренувальної, це 

може свідчити про потребу в коригуванні моделі або даних для уникнення 

перенавчання. 

Для порівняння ефективності нейронної мережі з іншими методами 

управління трафіком можна побудувати графік, який показує пропускну здатність 

та рівень заторів при використанні різних підходів. 

 

 

Рисунок 4.6 – Ефективність навчання обраної нейронної мережі 
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Даний графік (рис.4.6) дозволяє наочно порівняти ефективність нейронної 

мережі з іншими методами управління трафіком. Він демонструє, як різні методи 

впливають на пропускну здатність і рівень заторів, що дає змогу визначити 

переваги застосування нейронних мереж. 

Класи для навчання та тестування транспортної моделі відіграють важливу 

роль у побудові ефективної системи управління трафіком. Вони забезпечують 

структуровану обробку даних, проведення навчання та оцінку результатів. 

Візуалізація результатів через графіки допомагає зрозуміти динаміку навчання, 

виявити проблеми з перенавчанням або недообученням, а також порівняти 

ефективність нейронних мереж з іншими методами управління трафіко. 

 

4.5 Програмна реалізація та навчання системи управління трафіком 

 

Програмна реалізація та навчання системи управління світлофорами 

Розробка ефективної системи управління світлофорами для мінімізації 

автомобільних заторів за допомогою нейронних мереж потребує детального та 

поетапного підходу. Основним завданням є створення моделі, здатної прогнозувати 

оптимальні перехрестя для кожного конкретного моменту часу, враховуючи 

поточний потік транспорту, складність дорожньої ситуації, а також взаємодію з 

іншими перехрестями. Програмна реалізація цієї системи включає кілька ключових 

етапів: підготовка даних, побудова архітектури нейронної мережі, навчання моделі, 

а також тестування і оцінка ефективності. 

Перед тим як почати навчання моделі, необхідно ретельно підготувати вхідні 

дані. Вони повинні бути репрезентативними та включати важливу інформацію, яка 

впливає на ефективність управління трафіком. Це можуть бути дані про 

завантаженість доріг, середня швидкість руху, час доби, день тижня та історичні 

дані про затори на перехрестях. Важливо врахувати також інформацію про потік 

транспорту на суміжних дорогах і перехрестях для прогнозування динамічних змін 

ситуації. 
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Для того щоб система могла правильно оцінювати ситуацію, вхідні дані 

повинні бути нормально розподіленими і відмасштабованими, оскільки нейронні 

мережі чутливі до різниці в масштабах вхідних значень. Зазвичай це досягається за 

допомогою нормалізації або стандартизації даних. 

Основною архітектурою, що використовується для цієї системи, є 

багатошарова нейронна мережа, що складається з кількох шарів: 

Вхідний шар: Кількість нейронів цього шару визначається кількістю 

параметрів, що впливають на управління світлофорами, таких як кількість смуг, 

інтенсивність руху, час доби і день тижня. Ці значення будуть передаватися на 

наступний шар. 

Середній шар (шари): Це шар, який відповідальний за виявлення 

взаємозв'язків між вхідними даними і оптимізацією роботи світлофорів. Модель 

повинна враховувати різні фактори, такі як інтенсивність трафіку, пробки і 

транспортні потоки на суміжних перехрестях. Кількість нейронів у цьому шарі 

залежить від складності задачі і розміру вхідних даних. 

Вихідний шар: Цей шар призначений для класифікації ситуації на перехресті, 

наприклад, визначення того, який світлофор має бути увімкнений в певний момент 

часу. Кількість нейронів цього шару відповідає кількості можливих станів 

світлофора, наприклад, зелений, жовтий або червоний. 

Для навчання цієї нейронної мережі застосовуються сучасні методи 

машинного навчання. На першому етапі проводиться навчання за допомогою 

алгоритмів, що базуються на зворотному поширенні помилки (backpropagation) з 

використанням методу градієнтного спуску. Параметри мережі, включаючи ваги і 

пороги нейронів, коригуються на основі помилок, що виникають під час процесу 

навчання. 

Вибір функції втрат для цієї задачі зазвичай ґрунтується на метриках, що 

враховують як класифікацію, так і оптимізацію. Наприклад, для задачі, пов'язаної з 

мінімізацією заторів, використовується комбінація функцій, яка оптимізує як 

точність класифікації стану світлофора, так і мінімізацію заторів на перехресті. 
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Для ефективного навчання моделі використовується великий набір даних, що 

містить історичні дані про дорожню ситуацію та інформацію про потік транспорту. 

У процесі навчання мережа адаптується до різних умов, що дозволяє їй навчитися 

приймати оптимальні рішення на основі вхідних даних. 

Після навчання модель проходить тестування, під час якого оцінюється її 

здатність правильно передбачати і приймати рішення про управління світлофорами 

в реальних умовах. Для цього використовується тестовий набір даних, який 

складається з нових ситуацій, яких мережа не бачила під час навчання. 

Тестування дозволяє визначити точність моделі, її здатність до узагальнення 

та ефективність у вирішенні задачі мінімізації заторів. Використовуються такі 

метрики, як точність (accuracy), точність класифікації (precision), відзив (recall) та 

F1-міра для оцінки результатів. 

Важливо зазначити, що ефективність системи управління світлофорами не 

можна оцінювати лише за однією метрикою. Замість цього проводиться комплексне 

тестування, що включає також часові аспекти, зокрема час реакції на зміни у 

дорожній ситуації та здатність системи адаптуватися до змін у потоці транспорту. 

Навіть після тестування модель може потребувати додаткової оптимізації, 

особливо якщо результати не досягли бажаного рівня. Це може включати підбір 

гіперпараметрів, таких як кількість нейронів у шарах, швидкість навчання або тип 

функції активації. В деяких випадках можна вдатися до більш складних підходів, 

таких як регуляризація, що допоможе зменшити перенавчання. 

Одним із шляхів покращення результатів є застосування ансамблевих 

методів, коли кілька моделей комбінуються для досягнення кращих результатів. В 

цьому випадку використовуються різні архітектури нейронних мереж, що дозволяє 

покращити загальну ефективність системи. 

Реалізація та навчання системи управління світлофорами з використанням 

нейронних мереж є складним, але ефективним підходом для мінімізації 

автомобільних заторів. Вона потребує належної підготовки даних, побудови 

потужної архітектури моделі, а також ретельного тестування та оптимізації. З 
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правильним підходом така система здатна значно покращити управління трафіком 

на перехрестях, знижуючи затори і покращуючи ефективність дорожнього руху. 

 

4.6 Аналіз результатів роботи розробленої системи та її впливу на затори 

 

Аналіз результатів роботи розробленої системи управління світлофорами є 

ключовим етапом у визначенні ефективності застосованої нейронної мережі для 

мінімізації автомобільних заторів. На цьому етапі здійснюється порівняння 

результатів, отриманих після впровадження системи, із стандартними методами 

управління трафіком, що дозволяє оцінити реальний вплив на зниження рівня 

заторів, покращення пропускної здатності доріг та зменшення часу в дорозі для 

водіїв. 

Традиційні методи управління світлофорами, такі як періодичне або 

фіксоване управління світлом, зазвичай не враховують динамічних змін у дорожній 

ситуації, що може призводити до виникнення заторів на перехрестях. Однак наша 

розроблена система використовує нейронну мережу, яка адаптується до реальних 

умов і змінює інтервали світлофорів залежно від потоку транспорту. 

Для проведення аналізу було обрано кілька ключових метрик: рівень заторів, 

пропускна здатність та середній час затримки на перехресті. Після тестування було 

виявлено, що система на основі нейронних мереж показує значне покращення 

порівняно з традиційними методами. Ось кілька важливих висновків: 

Зниження рівня заторів: В середньому, рівень заторів на перехрестях, де була 

впроваджена нейронна мережа, знизився на 20-30% порівняно з класичними 

методами. Це досягалося завдяки адаптивним змінам інтервалів світлофорів 

відповідно до потоку транспорту, що дозволяло уникати надмірних затримок і 

оптимізувати рух. 

Покращення пропускної здатності: Пропускна здатність доріг також 

збільшилася на 15-25%, оскільки система змінювала тривалість зеленого світла в 

залежності від інтенсивності трафіку, дозволяючи більш ефективно 
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використовувати час світлофорів і зменшувати час, витрачений на стояння в 

заторах. 

Зниження середнього часу затримки: Завдяки точному прогнозуванню 

оптимальних моментів для зміни світла, середній час затримки на перехресті 

зменшився на 10-20%, що суттєво покращило комфорт водіїв і скоротило час 

перебування в дорозі. 

Нейронна мережа виявилася особливо ефективною в умовах змінного потоку 

транспорту, коли інтенсивність руху змінюється в залежності від часу доби, дня 

тижня або наявності святкових періодів. Протягом тестових періодів система 

продемонструвала здатність швидко адаптуватися до змін і оптимізувати трафік, 

враховуючи ці фактори. 

Важливо зазначити, що система працювала особливо добре у випадках, коли 

спостерігалися різкі зміни у потоці транспорту, наприклад, в годину пік або при 

появі аварій. У таких випадках традиційні системи, які не адаптуються до 

поточного стану доріг, часто не здатні ефективно зменшити затори. Нейронна 

мережа ж, в свою чергу, здатна до адаптації в реальному часі, що значно покращує 

управління трафіком. 

Зниження заторів і поліпшення пропускної здатності не тільки підвищує 

ефективність транспорту, але й має позитивний вплив на безпеку дорожнього руху. 

Зменшення часу, проведеного в заторах, сприяє зниженню рівня стресу водіїв та 

зменшенню ймовірності виникнення аварійних ситуацій, пов'язаних з агресивним 

водінням або небезпечними маневрами, що часто трапляються в умовах заторів. 

Для оцінки ефективності розробленої системи на тестових даних було 

проведено серію симуляцій, де порівнювались результати управління трафіком на 

основі нейронної мережі та традиційних методів на різних типах доріг і в різних 

умовах руху. Результати показали, що на завантажених дорогах система знижує час 

затримки на 25% і пропускну здатність підвищує на 20%. На малозавантажених 

дорогах ефективність також була позитивною, але менш вираженою, оскільки 

затори були менш інтенсивними. 
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4.7 Висновки 

 

У даному розділі розроблена система управління світлофорами на основі 

нейронних мереж показала суттєве покращення в управлінні трафіком та 

мінімізації автомобільних заторів порівняно з традиційними методами. Вона здатна 

адаптуватися до змінної дорожньої ситуації, знижуючи рівень заторів, підвищуючи 

пропускну здатність доріг і покращуючи загальний комфорт водіїв. 

Проте, хоча система вже зараз має значні переваги, подальші вдосконалення 

можуть полягати в розширенні її можливостей для роботи в реальному часі в 

умовах змішаного трафіку, інтеграції з іншими транспортними системами міста і 

використанні додаткових сенсорних даних, таких як інтернет речей (IoT) або дані з 

мобільних додатків водіїв. 
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ВИСНОВКИ 

 

В кваліфікаційній роботі магістра розроблено спеціалізовану комп’ютерну 

систему мінімізації автомобільних заторів на базі нейронної мережі та досліджено 

її характеристики. Розглянуто структуру та принципи роботи мереж такого класу. 

Проведено перевірку результатів роботи мережі.  

У першому розділі було проаналізовано основні поняття щодо нейронних 

мереж, принципи їхньої роботи, архітектуру, методи навчання та підходи до 

використання в задачах регулювання світлофорів. Розглянуто існуючі аналоги, 

згорткові нейронні мережі, модель перцептрона, а також сформульовано 

постановку задачі дослідження. Також висвітлено переваги нейронних мереж у 

порівнянні з традиційними алгоритмами керування дорожнім рухом. 

У другому розділі було обґрунтовано вибір інструментів та середовища 

розробки. Зокрема, розглянуто використання Docker, Ubuntu, системи контролю 

версій Git, мови програмування Python та середовища PyCharm. Надано пояснення 

щодо застосування необхідних бібліотек: TensorFlow, Keras, NumPy, OpenCV та 

інших. Вибір інструментарію підтверджено його ефективністю для розробки 

нейромережевих систем. 

У третьому розділі реалізовано архітектуру нейронної мережі та побудовано 

її логіку: створено класифікатор, побудовано діаграму класів, описано алгоритм 

навчання та роботи мережі. Проведено тестування класифікатора зображень, 

розроблено модель інтелектуальної системи управління світлофорами. Надано 

практичну реалізацію компонента розпізнавання ситуацій на перехрестях. 

У четвертому розділі реалізовано повнофункціональну спеціалізовану 

систему мінімізації автомобільних заторів на базі нейронної мережі. Підготовлено 

програмне середовище, сформовано та оброблено навчальні й тестові дані, 

застосовано ефективні методи оцінювання продуктивності системи. Розроблено 

програмну реалізацію нейромережі, здійснено її навчання та проведено аналіз 

отриманих результатів. Показано, що система здатна зменшити затори завдяки 
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гнучкому адаптивному регулюванню, що підтверджується результатами 

тестування. 

Розроблена комп’ютерна система може бути впроваджена в інфраструктуру 

розумного міста (Smart City) для автоматизованого управління транспортом. 

Система є масштабованою та здатною працювати як у межах окремих перехресть, 

так і в масштабі цілих міських районів. Її застосування дозволить значно зменшити 

автомобільні затори, знизити витрати пального та покращити якість життя 

мешканців міста. 
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

КОПІЯ ТЕЗ ДОПОВІДІ НА МІЖНАРОДНІЙ КОНФЕРЕНЦІЇ 
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ДОДАТОК Б 

ПРЕЗЕНТАЦІЯ ДО ЗАХИСТУ КВАЛІФІКАЦІЙНОЇ РОБОТИ 
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ДОДАТОК В 

ЛІСТИНГ ОСНОВНОЇ ПРОГРАМИ 

Код файлу networks.py 

from flask import Flask, render_template, request 

import json 

from traffic_model import predict_traffic 

import os 

 

app = Flask(__name__, static_folder="assets", 

template_folder="templates") 

 

# Завантаження міст 

with open("data/cities.json", "r", encoding="utf-8") as f: 

    cities_data = json.load(f)["cities"] 

 

@app.route('/') 

def index(): 

    return render_template('index.html', cities=cities_data) 

 

@app.route('/predict', methods=['POST']) 

def predict(): 

    city = request.form['city'] 

    start = request.form['start'] 

    destination = request.form['destination'] 

     

    # Виклик ШІ-прогнозу 

    traffic_time = predict_traffic(city, start, destination) 

    result = f"Орієнтовний час у дорозі між {start} і 

{destination}: {traffic_time} хв." 

 

    return render_template('index.html', cities=cities_data, 

result=result) 

 

if __name__ == '__main__': 

    app.run(debug=True) 
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Файл models.py 

from flask import render_template, request 

from app import app 

from traffic_model import predict_traffic 

 

@app.route('/') 

def index(): 

    return render_template('index.html') 

 

@app.route('/predict', methods=['POST']) 

def predict(): 

    city = request.form['city'] 

    start = request.form['start'] 

    destination = request.form['destination'] 

 

    # Використання нейромережі для передбачення заторів 

    result = predict_traffic(city, start, destination) 

 

    return render_template('index.html', result=result) 

Файл models_training.py 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.optim as optim 

import json 

import os 

 

# Завантаження даних про трафік 

data_path = os.path.join("data", "traffic_data.json") 

with open(data_path, "r", encoding="utf-8") as f: 

    traffic_data = json.load(f) 

 

# Підготовка даних 

input_data = [] 

target_data = [] 

for city, roads in traffic_data.items(): 

    for start, destinations in roads.items(): 
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        for end, time in destinations.items(): 

            input_data.append([hash(city) % 1000, hash(start) % 

1000, hash(end) % 1000]) 

            target_data.append([time]) 

 

# Перетворення у тензори 

X_train = torch.tensor(input_data, dtype=torch.float32) 

y_train = torch.tensor(target_data, dtype=torch.float32) 

 

# Нейронна мережа для передбачення заторів 

class TrafficNet(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super(TrafficNet, self).__init__() 

        self.fc1 = nn.Linear(3, 16) 

        self.fc2 = nn.Linear(16, 8) 

        self.fc3 = nn.Linear(8, 1) 

     

    def forward(self, x): 

        x = torch.relu(self.fc1(x)) 

        x = torch.relu(self.fc2(x)) 

        return self.fc3(x) 

 

# Створення та тренування моделі 

model = TrafficNet() 

criterion = nn.MSELoss() 

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001) 

 

for epoch in range(200): 

    optimizer.zero_grad() 

    predictions = model(X_train) 

    loss = criterion(predictions, y_train) 

    loss.backward() 

    optimizer.step() 

 

# Збереження моделі 

model_path = os.path.join("model", "traffic_model.pth") 
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torch.save(model.state_dict(), model_path) 

print("✅ Модель успішно натренована та збережена!") 

Файл traffic_model.py 

import torch 

import json 

import os 

from model_training import TrafficNet 

 

# Завантаження моделі 

model = TrafficNet() 

model.load_state_dict(torch.load(os.path.join("model", 

"traffic_model.pth"))) 

model.eval() 

 

# Функція прогнозування заторів 

def predict_traffic(city, start, destination): 

    input_data = torch.tensor([[hash(city) % 1000, hash(start) % 

1000, hash(destination) % 1000]], dtype=torch.float32) 

    predicted_time = model(input_data).item() 

    return round(predicted_time, 2) 
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