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В статье представлен подход к решению задачи покрытия расписаний городского общественного транс­
порта путём назначения водителей на автобусные рейсы с учётом ограничений рабочего времени на 
основе обучения с подкреплением. Описан алгоритм обучения агента, использующий метод оптимизации 
проксимальной политики (PPO) для принятия решений о назначении водителей на рейсы.

В ве д е н и е

Эффективное назначение водителей на рей­
сы  с учётом  ограничений, обусловленных трудо­
вым законодательством , является одной из мно­
ж ества задач современного управления транс­
портны ми системами и напрямую  влияет на 
операционные расходы транспортны х компаний. 
Классические методы решения задачи планирова­
ния можно разделить на две основные категории: 
точные подходы и эвристические алгоритмы [1- 2]. 
При этом точные методы обычно требую т значи­
тельных вычислительных ресурсов и применимы 
к задачам небольш ого размера. Э вристические 
подходы позволяют решать задачи большего мас­
ш таба, но не гарантирую т оптимальности реше­
ния.

Основной проблемой традиционны х мето­
дов является их неспособность адаптироваться 
к изменяющ имся условиям в реж име реального 
времени. Обучение с подкреплением отличает­
ся тем , ч то  не строи т статичны й план заранее, 
а ф ормирует адаптивную стратегию  (политику) 
действий агента, что позволяет накапливать опыт 
и адаптироваться к внезапным изменениям сре­
ды , успеш но реш ая задачи в реальном времени
[3].

I. П о с т р о е н и е  M D P  м о д ел и

Задачу назначения водителей на рейсы бу­
дем рассматривать как марковский процесс при­
нятия решений (M D P) с определённым простран­
ством состояний, пространством действий и функ­
цией награды. Будем частично опираться на пред­
ложенный вариант модели в источнике [4]. К аж ­
дое время отправления в схеме расписания рас­
сматривается как точка принятия решения. Ме­
тод  обучения с подкреплением оценивает состоя­
ние окруж ения и выбирает водителя для выпол­
нения рейса в данной точке.

Будем рассматривать расписание, состоящее 
только из автобусных маршрутов. М арш руты со­
стоят  из рейсов в обе стороны . К аж дом у рейсу 
соответствует пара контрольны х остановок (на­
чальная и конечная). Ограничения включают ра­
бочее время водителя w orkmax, минимальное вре­

мя lunchmin в пути до обеда и длительность обеда 
lunchdur, минимальное время отдыха restmin по­
сле выполнения рейса.

Пространство состояний. П ространство со­
стояний в точке принятия решения состои т  из 
параметров Vs всех контрольны х остановок, па­
раметров vl рейса, для которого принимается ре­
шение, и параметров водителей Vd, которые явля­
ю тся наилучшими кандидатами для выполнения 
данного рейса.

К онтрольная остановка s описы вается сле­
дующ ими параметрами:

-  Номер остановки n s;
-  число n slt предстоящих рейсов с отправлени­

ем с остановки s ;
-  число n sst предстоящих рейсов в следующие 

M  минут (отраж ает спрос в ближайшее вре­
мя; M  является гиперпараметром);

-  число водителей nd, готовы х выйти в рейс 
в данный момент времени с остановки s . 

Номер остановки n s нужен для установления
связи с рейсом. Признаки n slt и nSt используются 
для получения спроса на водителей для данной 
контрольной остановки в будущ ем. Признак nd 
необходим для получения информации о числе во­
дителей, готовы х удовлетворить запрос на выход 
в рейс. Вектор Vs соответственно является конка­
тенацией векторов параметров всех контрольных 
остановок.

К аж дой  точке принятия решений соответ­
ствует рейс l , описываемый параметрами:

-  Номер начальной остановки dl ;
-  номер конечной остановки а1;
-  время в пути hl .

К аж ды й водитель d в точке принятия решения 
характеризуется следующим параметрами:

-  время отдыха водителя c  последней поездки 
r d (rd =  0, если водитель в рейсе);

-  номер контрольной остановки sd, где нахо­
дится  водитель (sd =  - 1, если водитель в 
рейсе);

-  время t d холостой  поездки в контрольную  
остановку, из которой принимается решение 
о назначении водителя на рейс;

-  время tW, прошедшее с выхода водителя;
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-  статус ld водителя на обеде (0 или 1). 
Когда tW =  lunchmin, у водителя начинается

обед. Если в этот  момент водитель находился в 
рейсе (r d =  1 ) ,  обед  начинается после рейса и 
длится lunchdur минут.

Для облегчения принятия решения предва­
рительно формируем список водителей, которы х 
м ож но назначить на рейс. В список не вклю ча­
ю тся водители, которые:

-  находятся в рейсе: r d =  0 ;
-  не успеваю т прибыть в точку отправления 

к моменту начала рейса: r v <  r e s tmin +  td;
-  находятся на обеде: ld =  1 ;
-  время поездки превышает оставшееся рабо­

чее время: hl >  w orkmax — tW.
Оставшееся множество водителей разбиваем

на две группы (по убыванию приоритета):
1. Водители, для которы х не требуется холо­

стая поездка (отсортированные внутри груп­
пы по убыванию r d);

2 . водители, для которы х требуется холостая 
поездка (отсортированны е внутри группы 
по возрастанию t d).
После разбиения выбираем K  водителей из 

первой группы в порядке приоритета (K  является 
гиперпараметром). Если размер первой группы 
меньше K , то  дополняем водителями из второй 
группы в порядке приоритета. Вектор Vd форми­
руется путём конкатенации векторов параметров 
выбранных водителей.

Пространство действий. Пространство дей­
ствий состоит из множества водителей A , предо­
ставленных для назначения на рейс в текущ ей 
точке принятия решения, то есть действие агента 
а €  A . Такж е в данное пространство действий 
вклю чено решение о вы ходе на рейс нового во­
дителя. То есть агент или выбирает водителя из 
предложенных, или принимает решение о выходе 
нового.

Функция награды. Функция награды сочета­
ет финальное и пош аговое вознаграж дения [4]. 
Финальное вознаграждение задаётся формулой:

r-main =  —Wl N  — W2 T

где N  -  общ ее количество задействованы х води­
телей, T  -  общее время, потраченное на холостые 
поездки. Пош аговое вознаграждение вычисляет­
ся следующим образом:

rstep =  —wi Гп — w 2t d +  w3fr  — w ^ u

где rn -  ш траф  за вы ход нового водителя, t d -  
штраф за необходимость совершить холостую  по­
ездку в точку отправки (время холостой поездки), 
rr -  поощрение за назначение водителей, которые 
долго отды хаю т, ru -  дополнительный ш траф , 
если для рейса был выбран водитель, котором у 
необходимо соверш ить холостую  поездку из кон­
трольной остановки с большим спросом на рейсы. 
В обоих формулах параметры wi являются гипер­
параметрами.

II. А л г о р и т м  о б у ч е н и я

А лгори тм  обучения основан на методе оп­
тимизации проксимальной политики (P P O ) с ар­
хитектурой  actor-critic. Система вклю чает три 
компонента: нейронную сеть для извлечения при­
знаков (State-Net), сеть актора (Actor-N et) и сеть 
критика (Critic-N et) [4-5].

А гент взаимодействует с симулированной 
средой, собирает траектории опы та, вы числяет 
преимущ ества действий и обновляет политику 
агента ng(a|s) [5].

III. И с х о д н ы е  д ан н ы е

Д ля реализации данного подхода необходи­
мы датасеты , которы е содерж ат информ ацию  о 
транспортны х марш рутах (какие рейсы включа­
ют, начальные и конечные остановки, длительно­
сти рейсов), расписаниях рейсов (времена отправ­
ления), длительностях поездок меж ду контроль- 
нми остановками (для вычисления длительности 
холосты х поездок).

Такие датасеты могут быть синтетическими
[6] или собранными из откры ты х источников.

IV . В ы вод ы

Предложен подход к решению задачи назна­
чения водителей на рейсы городского обществен­
ного транспорта на основе обучения с подкрепле­
нием. Представленная M DP-модель формализует 
процесс принятия решений с учётом  основны х 
ограничений рабочего времени. И спользование 
метода оптимизации проксимальной политики 
(PP O ) позволяет обучить агента, способного фор­
мировать адаптивную стратегию назначения, ми­
нимизируя общее время холосты х поездок и коли­
чество задействованных водителей. Дальнейшие 
шаги развития данного подхода могут включать 
учёт более сложных и комплексных рабочих огра­
ничений.
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