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Аннотация Ключевые слова 
Предложена имитационная компьютерная модель 
гетерогенного транспортного потока, основанная  
на подходе клеточных автоматов. В модели присут-
ствуют три типа агентов — участников дорожного  
движения: транспортные средства, управляемые 
человеком, беспилотные и девиантные транспорт-
ные средства. В основе динамики движения лежат 
правила поведения, сформулированные в усовер-
шенствованной модели S-NFS. Предложены и про-
анализированы три правила поведения девиантных 
агентов: два правила связаны с перестроением,  
и одно — с намеренным снижением скорости. Пока-
зано, что при средней плотности транспортного 
потока на него в основном влияют девиантные 
транспортные средства. Рассмотрена задача выяв-
ления девиантного поведения в транспортных по-
токах с использованием нейронных сетей. Иссле-
дование проводилось на созданной обучающей 
выборке, которая получена с помощью разработан- 
ной имитационной модели. Наблюдения в выборке 
включали в себя данные о скорости отслеживаемо-
го транспортного средства, относительных положе-
ниях и скоростях соседних транспортных средств,  
а также информацию о перестроениях. Эти данные 
организованы в виде матриц, что позволило эффек-
тивно внедрить их в архитектуру нейронной сети. 
Полученные результаты демонстрируют, что нейро-
нные сети, даже с относительно простой архитекту-
рой, эффективно классифицируют транспортные 
средства в потоке и выявляют их девиантное пове-
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дение, что подчеркивает перспективность примене-
ния нейронных сетей в интеллектуальных транс-
портных системах 
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Введение. В последние годы стремительное развитие беспилотных авто-
мобильных транспортных средств (БАТС) существенно повлияло на до-
рожное движение, поскольку эти технологии все активнее интегрируют-
ся в существующие транспортные сети [1, 2]. Исследования показывают, 
что внедрение БАТС может привести к уменьшению числа дорожно-
транспортных происшествий, заторов и повышению общей эффективно-
сти транспортных систем. Однако при интеграции БАТС в смешанные 
транспортные потоки возникают новые задачи, особенно в области обес-
печения безопасности и надежности [3, 4]. 

Актуальной проблемой является наличие транспортных средств (ТС)  
в потоке, поведение которых отклоняется от нормы [5]. Такие ТС часто со-
вершают опасные маневры, недостаточно адекватно реагируют на измене-
ния дорожной обстановки или придерживаются других необычных пове-
денческих паттернов. В настоящей работе такие ТС, независимо от того, 
управляются они человеком или являются беспилотными, называются де-
виантными. Их поведение отличается от большинства участников транс-
портного потока и может негативно сказываться на общей производитель-
ности транспортной системы, что делает их обнаружение и анализ важной 
задачей. 

В настоящее время распознавание и идентификация отдельных участ-
ников дорожного движения достигаются с помощью различных техноло-
гий и алгоритмов. Наиболее распространенным подходом является ком-
пьютерное зрение, которое анализирует видеопотоки для выявления спе-
цифических признаков, характеризующих ТС [6, 7]. Эти признаки могут 
включать в себя форму, размер, цвет ТС, номерной знак и другие атрибуты 
[8]. Нейросетевые алгоритмы также широко применяются для распозна-
вания ТС, что позволяет системам идентифицировать автомобили по за-
данным параметрам и классифицировать их по типу, марке, модели и дру-
гим параметрам [9]. Еще один подход — использование радаров и лидаров 
[10], которые основаны на отражении радиоволн или лазерных лучей  
от поверхностей ТС для определения их размеров, скорости и расстояния 
до камеры [11]. Системы видеонаблюдения часто используют гибридные 
методы, комбинируя несколько технологий и алгоритмов, таких как ком-
пьютерное зрение с радаром или нейросетевые алгоритмы с лидаром.  
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Эти технологии в различных комбинациях эффективно используются  
в системах управления БАТС, поэтому задачу распознавания отдельных 
участников дорожного движения можно считать во многом решенной. 

Результаты анализа поведения агентов на дорогах привлекают вни-
мание разных исследователей [12]. Однако большинство исследований 
сосредоточено на поведении человека-водителя, в то время как задачи 
выявления аномального поведения остаются недостаточно изученными. 
Существует необходимость разработки интеллектуальных систем, спо-
собных выявлять нарушителей правил дорожного движения (ТС, управ-
ляемых человеком, и БАТС) в общем потоке участников дорожного  
движения на основе методов наблюдения за транспортным потоком. 
Особый интерес представляет выявление вышедших из строя БАТС, ко-
торые продолжают двигаться в транспортном потоке, и при этом нега-
тивно на него влияют. 

Для решения задачи обнаружения девиантных БАТС на основе ана-
лиза поведения агентов в транспортных потоках предлагаются методы 
машинного обучения с использованием рекуррентных нейронных сетей 
[13]. Эти методы анализируют последовательные положения и действия 
всех участников транспортного потока в течение определенного времени. 
Такой анализ позволяет выявлять агентов, чье поведение отличается  
от большинства. Сходные методы [14] применяются для обнаружения 
аномалий в других сложных динамических системах, таких как инфор-
мационные системы [15]. 

Задача выявления девиантных агентов должна основываться на дан-
ных, полученных в результате наблюдений за состоянием транспортного 
потока. Такие наблюдения могут содержать данные о видеопотоках с камер 
наблюдения, отслеживающих реальные дороги. Однако обработка таких 
данных связана с дополнительными сложностями, такими как обработка 
видео, аннотирование данных, полнота выборки, семантический анализ 
изображений и т. д. Альтернативно данные для обучения могут быть сгене-
рированы в виртуальной среде. Виртуальная среда моделирует динамику 
движения транспортного потока на основе математических моделей дви-
жения ТС. Такие математические модели должны быть сбалансированны-
ми: не слишком сложными, чтобы избегать учета процессов, мало влияю-
щих на результат, и не слишком упрощенными, чтобы корректно учиты-
вать значимые аспекты взаимодействия и поведения агентов. 

Цель настоящей работы — разработка модели симуляции транспорт-
ного потока, которая позволит оценить негативное влияние девиантных 
ТС на общий поток транспортной системы, а также алгоритма выявления 
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таких ТС. Рассмотрим три возможных правила поведения для ТС: два пра-
вила смены полосы движения и одно правило снижения скорости. 

Имитационная модель. Модели клеточных автоматов (КА) широко 
используются для моделирования транспортных потоков, так как они 
эффективно описывают динамику движения [16, 17]. Такой моделью яв-
ляется усовершенствованная модель S-NFS [18], которая учитывает сто-
хастические факторы и неравновесные состояния в транспортных пото-
ках. Расширенная версия модели S-NFS, разработанная специально для 
БАТС [19], учитывает уникальные особенности их поведения в транс-
портных потоках. Эти модели позволяют более точно прогнозировать  
и анализировать поведение как обычных ТС, так и БАТС в различных 
условиях.  

Разработанная модель транспортного потока основана на принципах 
КА и включает себя следующие категории ТС (или агентов): управляемые 
человеком, беспилотные автомобильные и ТС с девиантным поведением, 
управляемые человеком. Модель позволяет оперировать скоростями, пред-
ставленными несколькими дискретными значениями max0, ..., .v v  

Движение ТС, управляемого человеком (HDV), в полосе подчиняется 
правилам усовершенствованной модели S-NFS и применяется парал-
лельно ко всем агентам в системе. 

1. Ускорение: если ig G  или (0) (0)
1i iv v , тогда   

 (1) (0)
maxmin , 1i iv v v ,  

где ig  — расстояние (число незанятых клеток) между ТС; (0)
iv — скорость 

i-го ТС в начале временного шага; (0)
1iv — скорость следующего ТС  

по направлению движения на текущей полосе. 
2. Медленный старт (применяется с вероятностью q), тогда  

 (2) (1)min , ( 1) ( 1) ,ii s i ii iv v x t x t s  

где is S (с вероятностью r) и 1is  (с вероятностью 1 ).r  
3. Быстрый старт, тогда  

 (3) (2)min , ( ) ( ) .ii s i ii iv v x t x t s   

4. Случайное торможение (с вероятностью 1 ip ), тогда  

 (4) (3)max 1, 1i iv v ,  
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где  

 

1
(0) (0)

2 1
(0) (0)

3 1
(0) (0)

4 1

,        если ;

,        если ;

,        если ;

,        если > .

i

i i
i

i i

i i

P g G

P v v
p

P v v

P v v

  

5. Избегание столкновения (коллизии): 

 (5) (4)min , ( )i ii iv v g t v .  

6. Движение вперед: 

 (5)( 1) ( ) ,i i ix t x t v   

где ( )ix t  — положение i-го ТС в момент времени t. Расстояние между ТС 
определяется из выражения 1( ) ( ) 1.i i ig x t x t   

Начальная скорость текущего шага (0)
iv  равняется скорости преды-

дущего шага (5)
iv :  

 (0) (5)( ) ( 1) ( ) ( 1).i ii iv t v t x t x t   

Величины 1 2 3 4, , , , , ,  и G q r S P P P P  являются параметрами модели. 
При моделировании использованы значения: G  = 15, q  = 0,99, r  = 0,99, 
S  = 2, 1P  = 0,999, 2P  = 0,99, 3P  = 0,98, 4P  = 0,01. 

Беспилотное автомобильное ТС (AV) движется по следующим, осно-
ванным на модификации правилам [19]. 

1. Адаптивный круиз-контроль (если движущееся впереди ТС управ-
ляется человеком или является девиантным). 

Если (0) 0,iv  то  

 
(0)

(1)
(0)

, если 0;

1, если 1.
ii

i
ii

v g
v

v g
  

Если (0)
max1, 2, , 1iv v , то  

 

(0)
1

(1) (0)
1 2

(0)
2

1, если GAP ;

, если GAP GAP ;

1, если GAP ,

ii

ii i

ii

v g

v v g

v g
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где GAP1 и GAP2 — величины, определяемые по табл. 1. Значения, приве-
денные в табл. 1, получены в результате адаптации реальных данных  
из технического отчета к текущей модели [19]. 

 Таблица 1    

Полученные значения GAP1 и GAP2 
(0)
iv  GAP1 GAP2 
0 – – 
1 0 4 
2 4 6 
3 6 8 
4 8 10 
5 – – 

 
Если (0)

max ,iv v  то  

 
(0)

max(1)
(0)

max

1, если GAP 10;

1, если GAP 10.

ACCii
i ACCii

v g
v

v g
  

2. Избегание столкновения (коллизии): 

 (2) (1)min , ( ) .i ii iv v g t v  

3. Движение вперед: 

 (2)( 1) ( ) .i i ix t x t v   

Если движущееся впереди ТС также является AV, то вместо правила 1 
используется следующее правило: 

если (0) (1)
1i iv v , то  

 (1) (0)
maxmin , 1 ;i iv v v   

если (0) (1)
max1 1, 2, ,i iv v v , то 1 maxGAP , ,gp gp  и  

 
(0)

(1)
(0)

1, если GAP;

, если GAP,
ii

i
ii

v g
v

v g
  

где 1gp  = 1, 2gp  = 3, 3gp  = 8, 4gp  = 12 и 5gp  = maxgp  = 17. Данные значе-
ния определяются на основе простой физической оценки относительного 
тормозного пути двух последовательно идущих ТС [19]. 
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Правило перестроения между полосами основано на модели Кукиды 
[20]. Решение о перестроении принимается на основании двух критериев 
(рис. 1): 

1) стимулирующий критерий , ,
1 1

n f p fn p
ii i i ig v v g v ;  

2) критерий безопасности ,
1

n bn
i i iv v g .  

В случае выполнения обоих критериев перестроение осуществляется 
с вероятностью P  = 0,5. В отличие от [19] здесь БАТС имеют возмож-
ность перестраиваться и P  = 1. 

Рис. 1. Пояснения к решению о перестроении ТС, принятому  
на основании двух критериев  

 
При интеграции модели Кукиды с правилами модели S-NFS необхо-

димо использовать следующий алгоритм: 
– применить стимулирующий критерий при перестроении; 
– применить критерий безопасности при перестроении; 
– перестроиться с вероятностью ;P  
– применить правила движения по полосе. 
Девиантное ТС (DHDV) при движении подчиняется тем же прави-

лам, что и обычные ТС, но с замещением одного из правил.  
Правило 1. Замещение стимулирующего критерия при перестроении 

на критерий 

 ,
1 1 .n fn n

i ii i iv v v g v  

Правило 2. Замещение стимулирующего критерия при перестроении 
на критерий 

 ,
1 1 1 .n fp n n

ii i i iv v v g v   



Имитационное моделирование девиантного поведения… 

ISSN 0236-3933. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. Приборостроение. 2025. № 3 71 

Правило 3. Замещение правила случайного торможения на следую-
щее правило: 

 (4) (4) (4) (4) (4)
min1если , то 1.ii i i i iv v v v g G v v   

Правила 1 и 2 подобраны так, чтобы девиант перестраивался перед 
ТС, движущимися быстрее него, тем самым вынуждая их также пере-
страиваться и замедляться. 

Методика идентификации девиантных ТС. Рассматривается задача 
классификации ТС, движущегося в транспортном потоке, по результатам 
непрерывных наблюдений за самим ТС и некоторой окружающей обла-
сти за определенный промежуток времени. Каждое ТС принадлежит од-
ному из типов: AV, HDV, DHDV. 

Задача классификации решается с помощью классического обучения  
с учителем. В качестве интеллектуального агента выступает рекуррентная 
LSTM (Long Short-Term Memory) нейронная сеть [11]. Агент обучается  
на размеченной выборке для обучения предсказывать тип ТС, за которым 
наблюдает в определенный период времени (эволюционные шаги КА). 

Транспортный поток моделируется для случая двухполосной дороги  
с периодическими граничными условиями, которая эквивалентна замкну-
той кольцевой дороге. Проводится серия симуляций движения транспорт-
ного потока при различных параметрах. Выборка для обучения формирует-
ся из результатов серии моделирований.  

Диапазоны варьирования параметров моделирования 

Общее число ТС   ..............................................................  [100, 200, 300, 400, 600, 800] 
Относительная часть агентов  
HDV/DHDV, %   ................................................................  от 70 / 0 до 0 / 70 с шагом 10 
Постоянные параметры  
для серии моделирования: 
   доля агентов AV от общего числа ТС, %  .................  30 
   максимальная скорость ТС vmax   ................................  5 
   длина полосы    ...............................................................  500 ячеек 
   число шагов стабилизации потока   ..........................  500 
   число шагов захвата  
   (для формирования выборки для обучения)  .........  1000 

 
Выборка для обучения сформирована на результатах моделирования 

48 симуляций транспортного потока по 1000 шагов в каждом, со всеми 
сочетаниями варьируемых параметров. 
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Выборка для обучения представляет собой совокупность последова-
тельностей наблюдений за каждым ТС, которое участвовало в моделиро-
вании. Каждое наблюдение представляет собой матрицу ,obsM  в которой 
зашифрованы данные о скорости отслеживаемого ТС, относительных 
положениях и скоростях остальных ТС в некоторой окрестности вокруг 
отслеживаемого ТС, и данные о совершаемых перестроениях. Матрица 
формируется из состояний КА в некоторой области вокруг ТС (рис. 2). 

Рис. 2. Матрица наблюдений, сформированная из состояний КА  
в некоторой области вокруг ТС:   

1 — отслеживаемое ТС; 2 — ТС в окружающей области;  
3 — скорость ТС 

 
Матрица obsM  размером M  × ,N  где M  = 2 — число полос движе-

ния, а 1.frw bkwN W W  Параметры frwW  и bkwW  определяют размер 
области отслеживания перед и до ТС. В настоящем исследовании значе-
ния этих параметров брались одинаковыми и равными 13.  

Каждому элементу матрицы obsM  соответствует ячейка КА, распо-
ложенная в области вокруг отслеживаемого ТС. Каждый элемент ijM  
матрицы формируется по следующему алгоритму: 

– если соответствующая ячейка КА свободна, то ijM  = 0; 
– если в соответствующей ячейке расположено ТС, то значение эле-

мента ijM  рассчитывается из текущей скорости ТС 1ij ijM v  (чтобы 
неподвижные ТС отличались от пустых ячеек); 

– если на предыдущем шаге моделирования ТС в соответствующей 
ячейке совершило перестроение, то элемент матрицы умножается на –1. 

Каждое наблюдение в обучающей выборке дополняется меткой y  от-
слеживаемого ТС, согласно его типу: 0 для AV, 1 для HDV, 2 для DHDV. 
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Итоговая выборка имеет 5760 наблюдений (каждое по 1000 шагов)  
за ТС типа AV, 6712 наблюдений за ТС типа HAV и 6708 наблюде- 
ний за ТС типа HAVD, что в сумме дает более 19 млн наблюдений. 

Структура нейронной сети представляет собой последовательность 
из слоя кодирования, рекуррентных слоев LSTM и полносвязных слоев 
(многослойный перцептрон) (рис. 3). 

Рис. 3. Структура нейронной сети 
 
В качестве функции потерь использовалась функция NLLLoss 

(Negative Log Likelihood Loss): 

  θ, θ,
1

ˆ ˆθ log (1 ) log(1 )
N

i i i i
i

l y y y y ,  

где θ  — параметры нейронной сети; yi — метка класса; θ,ˆ iy  — значение, 
предсказанное нейронной сетью. В данном исследовании значения  
на выходном слое lasty  нормировались с помощью функции Softmax: 
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В качестве метрики отслеживания эффективности работы нейронной 
сети использовалась функция точности 

 1 ˆAccuracy 1( ).
N

i i
i

y y
N

  

Процедура обучения состоит из последовательности эпох обучения. 
Каждая эпоха состоит из тренировочной и валидационной частей. Перед 
началом обучения обучающая выборка также подразделяется на две  
части — тренировочную и валидационную (в пропорции 90 и 10 % раз-
мера выборки). Параметр нейронной сети θ  изменяется с помощью  
метода градиентного спуска на тренировочной части эпохи обучения  
с использованием тренировочной части выборки. На валидационной  
части эпохи обучения проводится оценка точности текущей версии 
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нейронной сети и проверка на переобучение на валидационной части 
выборки, которая не участвовала в обучении.  

Остальные параметры обучения подбирали исходя из возможностей 
аппаратной части ЭВМ и обеспечения требуемой скорости обучения. 
В моменты, когда на валидационном шаге происходила стагнация функ-
ции потерь, шаг обучения менялся динамически. Обучение останавлива-
лось после насыщения значений функции точности.  

Как будет показано далее, даже простые реализации нейронной сети  
с небольшим числом слоев и нейронов успешно справляются с задачей 
классификации ТС в предложенной постановке. Основным и самым зна-
чимым фактором, определяющим точность классификации, является 
длина последовательности, т. е. то, как долго нейронная сеть следит  
за ТС. Так, на рис. 4 приведено сравнение двух различных структур 
нейронной сети при решении одинаковой задачи (длина последователь-
ности наблюдений L  = 5).  

Рис. 4. Сравнение структур малой (1) и большой (2)  нейронных сетей  
при решении одинаковых задачи  

 
Структура малой нейронной сети: два рекуррентных слоя LSTM  

по 128 нейронов, многослойный перцептрон — два слоя по 256 нейронов 
с функцией активации ReLU. 

Структура большой нейронной сети: три рекуррентных слоя LSTM  
по 512 нейронов, многослойный перцептрон — четыре слоя по 1024 нейро-
на с функцией активации ReLU. 

В обеих реализациях работа слоя кодирования представляет собой про-
стое поэлементное преобразование матрицы obsM  в одномерный вектор, 
где каждый элемент матрицы копируется в одномерный вектор на соответ-
ствующее место.  
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Согласно результатам, обе нейронные сети достигли одной и той же 
точности классификации ТС ~ 72 %. Время обучения и число эпох отли-
чаются. В дальнейших расчетах структуры нейронных сетей принимались 
одинаковыми, соответствующими малой нейронной сети. 

Результаты и обсуждение. Для исследования влияния девиантных 
ТС на поток промоделировано движение ТС по двухполосной круговой 
дороге длиной 1000 клеток. Доля девиантных ТС варьировалась от 0 до 1 
(т. е. до 100 %, когда все ТС девиантные). Каждая серия (отдельная симу-
ляция) разделена на два периода: 1) подготовительный период ,sT  для 
достижения стационарного состояния системы; 2) период наблюдения 

,eT  в котором оцениваются результаты симуляции. Число временных 
шагов для подготовительного периода составляет 4500, а для периода 
наблюдения 2500. 

Плотность  и средняя скорость v  ТС, а также плотность потока q  
определялись по формулам: 

 
1 1

0

1; ; .
s e

s

T T N
i

e t T i

N v v t q v
M T N

  

Влияние доли ( )R  девиантных агентов на транспортный поток, кото-
рый состоит только из ТС, управляемых человеком, приведено на рис. 5, 
аналогичные зависимости, но для потока, который включает в себя   
30 % БАТС (AV), — на рис. 6. 

Из диаграмм на рис. 5, а, в, д следует, что в областях свободного (плот-
ность ТС < 0,1) и плотного (плотность ТС > 0,4) транспортных потоков вли-
яние присутствия и поведения девиантных ТС на общий поток несуще-
ственно. Это объясняется тем, что в свободном потоке каждое ТС движется 
так, как если бы других ТС не было, а в плотном потоке недостаточно про-
странства для маневров. Таким образом, единственный диапазон плотности 
ТС, в котором девиантные ТС могут влиять на поток, составляет 0,1–0,4. 

Кривые частоты перестроений (см. рис. 5) указывают, чтобы избе-
жать негативных эффектов, создаваемых девиантными ТС, все ТС в си-
стеме начинают чаще менять полосу движения, адаптируясь к возмуще-
ниям, вносимым девиантными ТС, и тем самым увеличивая общее число 
возмущений в системе, что приводит к уменьшению потока. 

В рамках задачи идентификации ТС решались две задачи. 
1. Показать принципиальную возможность идентификации типа ТС  

по последовательности наблюдений за ним. Тип наблюдений берется  
по структуре виртуальной среды, построенной на математической модели 
КА. 
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2. Изучить возможности идентификации ТС. Как быстро можно пра-
вильно определить тип ТС?  

Рис. 5. Зависимости плотности (а, в, д) и частоты перестроений (б, г, е) 
транспортного потока, состоящего из ТС, управляемых человеком, 

 от плотности ТС  для первого (а, б), второго (в, г) и третьего (д, е) правил 
поведения девиантного агента; R  — доля девиантных агентов в системе  
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Рис. 6. Зависимости плотности (а, в, д) и частоты перестроений (б, г, е) 
транспортного потока, состоящего из 70 % ТС, управляемых человеком, 

 и 30 % БАТС, от плотности ТС для первого (а, б), второго (в, г)  
и третьего (д, е) правил поведения девиантного агента; 

R  — доля девиантных агентов в системе   
 
Ответом на решение первой задачи может стать тот факт, что в про-

цессе обучения нейронная сеть научилась правильно определять тип ТС  
с вероятностью более 99 %, что намного выше порога случайного угадыва-
ния в 33 % (поскольку число классов — три). Из этого можно сделать вывод, 
что даже простой математической модели транспортного потока достаточ-
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но для моделирования таких сложных сценариев поведения ТС, как девиа-
нтное поведение или моделирование движения БАТС.  

Что касается решения второй задачи, определено, что при увеличении 
длины последовательности (условно времени наблюдения за ТС) можно 
добиться почти 100%-ной правильной идентификации ТС в транспортном 
потоке. 

Результаты обучения: на длине последовательности наблюдений  
5 шагов достигнута точность 71,9 %, 7 шагов — 76,1 %, 10 ша- 
гов — 81,7 %, 13 шагов — 86,1 %, 18 шагов — 91,8 %, 23 шага — 95,6 %,  
28 шагов — 97,7 %, 30 шагов — 98,4 %, 48 шагов — 99,9 %. 

Прогресс обучения в части значений функции потерь во время тре-
нировочных и валидационных фаз обучения и прогресс обучения в части 
увеличения показателей точности приведены на рис. 7. Перегибы на гра-
фиках обусловлены моментами изменения шага обучения. 

Распределения числа шагов для корректной идентификации ТС  
(с какой длины наблюдаемой последовательности нейронная сеть пра-
вильно классифицирует наблюдаемое ТС) приведены на рис. 8. Данные 
получены на всей обучающей выборке с помощью нейронной сети, обу-
ченной на длине последовательности L  = 48 шагов. Очевидно, что сети 
необходимо мало шагов, чтобы корректно идентифицировать девиант-
ное ТС (DHVD). Однако для корректной классификации AV или HDV 
нейронной сети требуется большее число шагов. 

Тот факт, что нейронная сеть научилась быстро идентифицировать де-
виантный ТС, имеет и обратную сторону. При ложных идентификациях 
(или когда наблюдение за ТС ведется недостаточно долго) нейронная сеть  
с большой долей вероятности неправильно определит ТС как девиант- 
ное. Абсолютное и относительное распределения неправильных ответов 
нейронной сети приведены на рис. 9. Если сеть на определенном шаге 
наблюдения показывает неправильный ответ, то она, скорее всего, опреде-
лит наблюдаемое ТС как девиантное. 

Число шагов, необходимых для корректной идентификации, можно 
представить как метрику сложности идентификации ТС: чем дольше сеть 
не может корректно определить тип ТС, тем сложнее случай. Распреде-
ление такой сложности в зависимости от локального (в области наблю-
дения obsM ) значения плотности транспортного потока (рис. 10): 

 1 .
M N

loc ij
i j

q v
MN
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Рис. 7. Функции потерь во время тренировочной (а) и валидационной (б) фаз 
обучения, точность на валидационной выборке (в) для различной длины 

последовательностей (в шагах) для обучения  
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Рис. 8. Распределения числа шагов, необходимых для корректной 
идентификации ТС:  

 — AV,  — HDV,  — DHDV  
 
При небольших значениях потока (когда скорость потока мала) 

нейросети сложнее идентифицировать ТС. Низкие значения потока мо-
гут быть также и в свободном потоке. В этом случае в области наблюде-
ния за ТС может не быть других ТС или все они будут двигаться с макси-
мальной скоростью, что затрудняет идентификацию ТС по их динамике. 

Полученные результаты позволяют оценить примерное время наблю-
дения за ТС при движении в реальном транспортном потоке для его иден-
тификации. Масштаб времени в математической модели КА соответствует 
1 шаг = 1 с, а масштаб пространства — ширина клетки 7,5 м. Скорость  
ТС в мире КА, равная 5, соответствует реальной скорости 135 км/ч. В зави-
симости от средней скорости потока на разных участках дороги можно  
организовать подходящие системы наблюдения для отслеживания девиа-
нтных ТС. 
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Рис. 9. Абсолютное (а) и относительное (б) распределения неправильных 
ответов нейронной сети  

Рис. 10. Зависимость распределения числа шагов, необходимых для корректной 
идентификации, от локального значения плотности транспортного потока  

 
Выводы. Показано, что в двухполосной круговой транспортной системе 

с возможностью перестроения между полосами присутствие девиантных ТС 
влияет на поток при средних значениях плотности ТС, т. е. в районе перехо-
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да от свободного трафика к плотному. В указанной области присутствие де-
виантных ТС снижает максимальный поток системы. Из трех возможных 
правил поведения девиантных ТС наибольшее воздействие на поток систе-
мы оказывает правило смены полос, в то время как скрытое замедление ока-
зывает гораздо меньшее влияние на поток системы. 

Результаты исследования демонстрируют эффективность подхода  
на основе нейронных сетей, в частности с использованием архитектуры 
LSTM, для выявления аномалий в транспортном потоке. При использо-
вании виртуальной среды, основанной на модифицированной модели  
S-NFS, в настоящей работе достигнуты две важные цели: точная класси-
фикация типов ТС — БАТС, автомобилей, управляемых человеком,  
и девиантных автомобилей, управляемых человеком, и необходимая про-
должительность наблюдений для надежной классификации. 

Определено, что сеть с архитектурой LSTM достигла впечатляющей 
точности классификации, превышающей 99 %, при длине последовательно-
стей наблюдений 48 шагов, что значительно превышает случайный уровень 
угадывания, равный 33 %. Примечательно, что с увеличением длины после-
довательности точность значительно повышается: более короткие, длиной 
5 шагов, достигали лишь 71,9 %, тогда как последовательности длиной  
48 шагов практически достигли 99,9 %. Сеть продемонстрировала способ-
ность быстрее идентифицировать девиантные ТС с меньшим числом 
наблюдений по сравнению с беспилотными или управляемыми человеком 
автомобилями. Однако быстрое выявление сопровождалось заметным не-
достатком: сеть часто ошибочно классифицировала ТС как аномальные. 
Исследование не только выявило эту проблему, но и спрогнозировало ее 
возможные последствия в реальных условиях. 

Эта технология подчеркивает практические преимущества использова-
ния нейронных сетей для мониторинга транспортного потока в реальном 
времени и выявления аномалий. Результаты демонстрируют значительный 
потенциал даже базовых конструкций нейронных сетей для решения слож-
ных задач по выявлению аномалий и классификации ТС в рамках интеллек-
туальных транспортных систем. В будущем следует сосредоточить усилия  
на интеграции данных реальных наблюдений, уменьшении числа ложных 
срабатываний при выявлении девиантных ТС, а также изучении более про-
двинутых архитектур нейронных сетей для повышения производитель-
ности. В целом исследование закладывает прочную основу для внедрения  
машинного обучения в системы управления транспортом и выявления ано-
малий в режиме реального времени, что в итоге приведет к повышению 
безопасности и эффективности транспортных сетей. 
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Abstract Keywords 
The paper proposes a simulation computer model of 
heterogeneous traffic flow based on the cellular autom-
ata approach. The model includes three types of the 
road user agents: human-controlled vehicles, un-
manned vehicles, and the deviant vehicles. The traffic 
dynamics are based on the behavior rules formulated  
in the improved S-NFS model. Three rules of a deviant 
agent behavior are proposed and analyzed. Two of 
them are related to the lane changes and one to the 
intentional speed reduction. The paper shows that the 
deviant transport vehicles are primarily influencing  
the traffic flow at the medium vehicle densities. It con-
siders the problem of detecting deviant behavior in the 
traffic flows using the neural networks. The study ap-
plies a learning sample created using the developed 
simulation model. Sample observation included data on 
the tracked vehicle velocity, relative positions and ve-
locities of the adjacent vehicles, as well as information 
on the lane alterations. These data are organized in the 
form of matrices making it possible to be efficiently 
implement them in the neural network architecture. 
The results obtained demonstrate that neural networks, 
even with a relatively simple architecture, are classifying 
efficiently the vehicles in a flow, and are able to identify 
the deviant behavior, which emphasizes their potential 
in introducing in the intelligent transport systems 

Traffic flows, cellular automata, 
deviant agents, multi-agent  
systems, neural networks 
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