
Control, Navigation and Communication Systems. 2025. No. 1 ISSN 2073-7394 

10 

УДК 656.11 doi: 10.26906/SUNZ.2025.1.10-16 
 

Д. С. Положий, О. О. Орєхов 
 

Національний аерокосмічний університет «ХАІ», Харків, Україна 
 

ПРОГНОЗУВАННЯ РИЗИКІВ ДОРОЖНЬО-ТРАНСПОРТНОГО РУХУ 
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Анотація .  На підставі структурного аналізу статистики ДТП в Україні виділені найбільш небезпечні  їх причи-

ни: перевищення безпечної швидкості, порушення правил маневрування, порушення правил проїзду перехресть та 

пішохідних переходів. Розглянуто запропоновані моделі прогнозування небезпеки дорожньо-транспортного руху і 

ризику водіння. Досліджено та систематизовано фактори небезпеки дорожньо-транспортного руху. Запропонована 

модель прогнозування ризику дорожньо-транспортного руху із використанням інтелектуальної транспортної сис-

теми (ІTS) та нейронної мережі. Модель побудована на технології обробки нейронною мережею зважених статис-

тичних та динамічних масивів вхідних даних, що характеризують внутрішнє і зовнішнє середовище транспортного 

засобу з метою отримання оцінки ризику дорожньо-транспортного руху. Запропоновано алгоритм прогнозування 

ризику нейронною мережею. Навчання багатошарової нейронної мережі здійснюється за алгоритмом зворотного 

поширення помилки. Тестування роботи системи прогнозування продемонструвало точність передбачень 85-90%. 
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Вступ та опис проблеми 

Стійкою тенденцією сучасності є збільшення ін-

тенсивності дорожнього руху, а внаслідок цього і 

зростання кількості ДТП та жертв і травмованих на 

дорогах людей. Аналіз статистики патрульної поліції 

України [1] свідчить про те, що в 2023 році на доро-

гах України в середньому щодоби гинуло понад 8 

осіб і було травмовано понад 80 осіб. У довоєнні роки 

(2020-2021) ці показники були ще вище. Тому про-

блема забезпечення безпеки дорожнього руху зали-

шається актуальною і потребує втілення сучасних 

технологічних рішень. Концепція безпеки дорожньо-

го руху на даний час ґрунтується на розпізнаванні 

об'єктів перешкоди транспортному руху, а саме тран-

спортних засобів, пішоходів, тварин, інших рухомих і 

нерухомих об'єктів. В той же час проведений аналіз 

статистики причин дорожньо-транспортних пригод 

по Україні за 2020-2023 рр. вказує на те, що структу-

ра причин ДТП щороку майже повторюється, спосте-

рігається також їх часова залежність продовж доби, а 

найбільш небезпечними причинами виникнення ава-

рій є наведені у табл. 1. 

Найбільша кількість ДТП (39,1%) за даними 

табл. 1 трапляється через перевищення транспорт-

ними засобами безпечної швидкості – саме такі ава-

рії призвели до найбільшої кількості загиблих 

(51,6% від загальної кількості загиблих). На другому 

місці серед причин ДТП – порушення правил мане-

врування, що привели до зіткнень. Значна кількість 

аварій траплялась також через порушення при прої-

здах перехресть та пішохідних переходів.  
 

Таблиця 1 – Структура ДТП з загиблими та травмованими за причинами за період 2020-2023 рр. 

Причини ДТП 
Частка у загальній кількості, % 

ДТП Осіб, які загинули Травмованих осіб 

Перевищення безпечної швидкості  39,1 51,6 38,7 

Порушення правил маневрування 21,1 14,1 21,1 

Порушення правил проїзду перехресть 8,5 2,5 9,5 

Порушення правил проїзду пішохідних переходів 7,3 3,6 6,0 

Недотримання дистанції 5,2 2,5 5,3 

Інше 18,8 25,7 19,4 

Джерело: складено і розраховано автором за даними [1]. 

 

Але будь яке ДТП, як правило, є наслідком збі-

гу декількох причин. Тому  перед сучасними систе-

мами запобігання аваріям стоїть завдання отриман-

ня і обробки великих обсягів різнорідної і мінливої 

інформації, яку надають учасники дорожнього руху, 

дорожня інфраструктура, метеопрогнози, і виокрем-

лювати найважливішу для безпеки інформацію та 

виконувати її класифікацію для прогнозування до-

рожньо-транспортних пригод на різних дільницях 

дороги. Вирішення таких завдань можливо за допо-

могою сучасних технологій високошвидкісної пере-

дачі даних та використання нейронних мереж для їх 

обробки у хмарі. 
Аналіз останніх досліджень і публікацій. 

Спектр наукової думки що до проблем безпеки до-

рожнього руху та прогнозування ризиків водіння на 

даний час є достатньо широким і різноманітним. 

Сучасну концепцію інтелектуальної системи 

автомобільної безпеки на основі хмарної архітекту-

ри проаналізували Д. С. Положій та  О.О. Орєхов 
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[2]. Їми доведено необхідність розподіленої та ди-

намічно масштабованої архітектури мережевої про-

грами, щоб задовольнити зростаючі вимоги до роз-

ширюваної системи додатків IoT (Інтернету речей), 

до категорії яких можна віднести і прилади сучас-

них транспортних засобів для збору інформації або 

виконання команд управління під дистанційним 

керуванням.  

А.А. Кашкановим і О.В. Пальчевським [3] про-

ведено аналіз методів прогнозування трафіку та до-

рожньої безпеки ITS, за результатами якого вони 

пришли до висновку, що найбільш перспективними 

моделями для швидкого та ефективного вирішення 

неординарних ситуацій дорожнього руху є моделі із 

застосуванням штучного інтелекту або комбінації із 

ними, засновані на алгоритмах глибокого навчання. 

Зарубіжними авторами запропоновані різні ме-

тодики прогнозування ризику водіння та зіткнень, 

які поділяють на два класи:  

- засновані на математичних моделях; 

- засновані на навчанні на основі попереднього 

досвіду [4].  

Методи, що засновані на математичних моде-

лях, спираються на апріорні знання про транспорт-

ний засіб та інфраструктуру дорожнього руху, пред-

ставлені у формалізованому вигляді їх динаміки або 

імовірності подій. Найбільш розповсюдженими є 

моделі інтелектуального драйвера, моделі на основі 

локально зваженої регресії та моделі на основі зви-

чайних нейронних мереж.  

Найпоширенішою моделлю динаміки транспо-

ртного засобу є модель часу до зіткнення при умові, 

що транспортний засіб продовжує поточний шлях з 

поточною швидкістю [5]. Інші моделі включають 

інтегрований час до зіткнення, час експозиції до 

зіткнення, час після вторгнення і швидкість упові-

льнення для уникнення зіткнення. Однак більшість 

моделей безпеки дорожнього руху базуються лише 

на аналізі швидкості автомобіля [6, 7].  

Nyothiri Aung із співавторами [8] запропонува-

ли систему прогнозування аварій для автомобільних 

спеціальних мереж (VANET) у міських умовах, в 

якій ризик розглядається як прихована змінна, 

отримана за допомогою спостережень за іншими 

факторами безпеки, такими як швидкість руху, по-

годні умови, місце дії, інтенсивність руху транспор-

тних засобів поблизу та втома водія. Для моделю-

вання кореляції між цими спостереженнями та лате-

нтною змінною ризику використана прихована мо-

дель Маркова. За свідченням авторів, запропонована 

система має кращі характеристики з точки зору чут-

ливості та точності порівняно з моделями, заснова-

ними на формалізації динаміки одного фактора. Не-

доліком цієї моделі є те, що вона не враховує небез-

пеки від транспортних засобів, які рухаються поруч 

і часто стають причинами аварій. 

В публікаціях останніх років великої популяр-

ності для прогнозування аварій на дорозі набули 

також підходи, які включають різноманітні алгори-

тми машинного навчання. Найпопулярнішим є ви-

користання технології глибокого навчання, яка на-

дає можливість отримувати від системи рішення у 

неординарних обставинах. Наприклад, Стриклєнд та 

співавтори [9] реалізували модель глибокого нав-

чання з байєсівською згортковою довготривалою 

пам’яттю (LSTM).  

A. Iqbal із співавторами  [10] запропонували 

систему виявлення небезпеки можливих зіткнень з 

транспортними засобами, що рухаються поруч, 

шляхом надання попереджувальної інформації.  Для 

об’єднання даних кількох датчиків в системі була 

використана динамічна байєсовська мережа (DBN).  

Характеристики руху зустрічних транспортних за-

собів система збирала за допомогою бортової каме-

ри та інерціального вимірювального блоку (IMU), 

яким фіксувались швидкість, прискорення та напря-

мок руху транспортного засобу. Зібрані дані подава-

лись в класифікатор на основі градієнтних ознак.   

Чен та співавтори [11] використали нейронну 

мережу для обробки інфраструктурної інформації, 

отриманої за допомогою зв’язку V2I (транспортний 

засіб – інфраструктура) та інформації, яку отримано 

за допомогою зв’язку V2V (транспортний засіб – 

транспортний засіб) для запобігання зіткненню. 

Halim Z. із співавторами [12] представили си-

стему на основі глибокого навчання та штучного 

інтелекту для виявлення ризиків водіння для легко-

вих транспортних засобів, яка генерує ранні попере-

дження перед очікуваною аварією. Система збирає 

та вивчає різні шаблони стилю водіння водія на си-

муляторі, а потім застосовує глибоке навчання для 

віднесення поведінки водія до одного з попередньо 

визначених класів. 

S. Oprea із співавторами [13] наводять огляд та 

класифікацію методів глибокого навчання для про-

гнозування ДТП. Інтелектуальні системи на основі 

моделі машинного навчання для уникнення ДТП 

автори пропонують будувати з використанням алго-

ритмів штучної нейронної мережі (ANN), логістич-

ної регресії (LR), дерева рішень (DT), K-

найближчого сусіда (KNN), опорної векторної ма-

шини (SVM), байєсівської системи (NB), стохастич-

ного градієнтного спуску (SGD) та ін. [14] 

Оскільки значна кількість інформації про на-

вколишнє середовище транспортного засобу отри-

мується через відеодатчики, запропоновано багато 

систем запобігання зіткнень, які побудована на об-

робці відео спостережень за допомогою нейронних 

мереж. 

Так B. Maaloul розглядає алгоритми виявлення 

ДТП на основі відео інформації [15]. Robles-Serrano 

[16] пропонує автоматичне виявлення ДТП за допо-

могою відео спостереження з використанням мето-

дів глибокого навчання.  

R. Coll-Josifov із співавторами [17] пропону-

ються систему, в якій нейронні мережі YOLO нав-

чаються на наборі даних з метою виявлення та кла-

сифікації предметів із картинки  вулиці, яку видно 

зверху з безпілотника. Навчені моделі використо-

вуються для виявлення та класифікації об'єктів у 

міському сценарії дорожнього руху в режимі реаль-

ного часу. Нарешті, пропонується алгоритм відсте-

ження об'єктів, прогнозування їх майбутніх траєкто-

рій та потенційних зіткнень.  

https://www.researchgate.net/profile/Zahid-Halim?_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uRG93bmxvYWQiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24ifX0
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Отже, методи засновані на навчанні використо-

вують параметри, які мінімізують функцію небезпе-

ки, що оцінюється на наборі навчальних даних. Зна-

чною мірою вони залежать від якості та обсягу та-

ких даних, що дає можливість перенавчання при 

зміні умов. Недоліком таких систем є те, що у разі 

недостатньо повного масиву навчальних даних, такі 

системи зазвичай сходяться до локальних оптиму-

мів, що може привести до прийняття помилкового 

рішення. Або такі системи навчають оперувати 

тільки декількома факторами безпеки, які є найваж-

ливішими на думку розробників, і не оцінюють 

всього спектру важливих факторів, що впливають на 

безпеку дорожнього руху. Внаслідок цього система 

може не спрацювати у неординарній ситуації. 

Постановка завдання. Метою статті є дослі-

дження факторів небезпеки дорожньо-транспорт-

ного руху та пропозиція рішень по системі прогно-

зування ризиків на дорожній дільниці з використан-

ням інфраструктури ITS на основі технології, засно-

ваній на нейронній мережі.  

Виклад основного матеріалу  

Систематизація факторів небезпеки. Систе-

ми, побудовані на технологіях штучного інтелекту, 

швидко поширюються в тих секторах, де потрібно 

виявляти як закономірності у великих обсягах да-

них, так і відхилення від таких закономірностей,  і 

на основі результатів обробки даних  прогнозувати 

ситуацію та приймати рішення.  

Саме до такого сектору з великими обсягами 

різноманітних динамічних даних відноситься систе-

ма безпеки дорожнього руху, яка відстежує інфор-

мацію з великої кількості транспортних засобів, 

компонентів інфраструктури дороги, враховує інфо-

рмацію про погодні та часових умов, рухомі та не-

рухомі перешкоди дорожньому руху (пішоходи, 

травини тощо).  

Підхід до забезпечення безпеки такої системи 

полягає у визначенні загального ризику від сукуп-

ності можливих перешкод від всіх елементів систе-

ми і впровадження заходів що до мінімізації таких 

ризиків з урахуванням часу їх можливого настання.  

Сучасні технології високошвидкісної передачі 

інформації 5G та хмарні технології зберігання та 

обробки великих даних позволяють проводити об-

робку і передачу інформації із великої кількості дат-

чиків одночасно з незначними затримками, тому 

система забезпечення безпеки на дорозі технологіч-

но в спромозі враховувати інформацію про значну 

кількість факторів, як високо динамічних, так і тих, 

що змінюються повільно або періодично. 

З системної точки зору основними підсистема-

ми джерел небезпеки в дорожньому русі є: водій, 

транспортний засіб, трафік на дільниці дороги, до-

рожнє полотно та навколишнє середовище (рис. 1). 

До атрибутів навколишнього середовища від-

носять: погодні умови, просторово-часові умови, 

можливість появи тварин на дорозі. Несприятливі 

погодні умови – дощ, туман, ожеледь і вітер –  

впливають на видимість і, як наслідок, на безпеку 

дорожнього руху. 

 
Рис. 1. Основні підсистеми джерел небезпеки 

Джерело: здобуток  автора 

 

Час доби також впливає як на видимість, освіт-

леність, так і на втому водія та інтенсивність трафі-

ку на дорозі. Тварини також можуть становити не-

безпеку на ділянках проїжджій частині, якщо марш-

рути їх міграції пролягають в прилеглих районах. 

Тож мають бути вжиті відповідні заходи, такі як 

огорожі чи попереджувальні знаки, а в ITS повинна 

зберігатися відповідна інформація. 

До атрибутів проїжджої частини відносяться як 

тип та стан дорожнього покриття на дорожній діль-

ниці, дорожні смуги, так і геометрія дороги, 

розв’язки, перехрестя, пішохідні переходи. Крім 

цього до даної підсистеми відноситься інформації 

про перешкоди, аварійні дільниці, огороджені діль-

ниці, слизьке дорожнє покриття в зимових умовах, 

що за своєю природою є динамічною. Атрибути 

проїжджої частини можуть збиратися як спеціалізо-

ваними компаніями технічного обслуговування до-

ріг, так і учасниками дорожньо-транспортного руху 

з датчиків вібрації автомобіля та з камери, що надає 

дані та зображення тротуарів, смуг та перешкод. 

Атрибути трафіку на певній ділянці дороги 

включають: обсяг трафіку, швидкість транспортних 

засобів і події, такі як випадкові аварії, аварійні ма-

неври тощо. Збір таких даних є першочерговим пи-

танням для моделей прогнозування ризиків небезпе-

ки, і може здійснюватися за допомогою транспорт-

них засобів, смартфонів та інших пристроїв, щоб 

досягти повного покриття мережі. 

Обсяг трафіку є наріжним камнем аналізу небе-

зпеки, але його часто бракує в моделях прогнозу-

вання ризику.  Якщо вихідні дані про обсяг трафіку 

походять із розміру парку транспортних засобів, то 

їм бракує репрезентативності. Достовірні оцінки 

обсягу трафіку на всій мережі доріг можуть бути 

зібрані за допомогою ІТS з наземних приладів оцін-

ки трафіку з передачею даних на сервер.  

До цієї категорії відноситься також інформація 

про транспортні засоби навколо, небезпеку їх мане-

врів та манери водіння. 

Швидкість руху – один із найважливіших фак-

торів безпеки на дорозі, як показує статистика ДТП 

(табл. 1). Дані про швидкість мають бути пріоритет-

ним пунктом у списку даних, пов’язаних з безпе-

кою. Звичайне надання даних про швидкість усіма 

виробниками автомобілів на сервер ITS могло б 

пом’якшити помилки, виявлені в телематичних да-

них навігації придорожніми приладами. Технологія 

GPS за певних обставин також може посилити збір 

Навколишнє середовище 

Дорога 
Трафік 

Транспортний засіб 

Водій 
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даних про швидкість руху, але ці дані недостатньо 

точні в міських умовах і недоступні в тунелях.  

Атрибути транспортного засобу можна поділи-

ти на такі, що характеризують його технічний стан 

та динамічні характеристики (швидкість, маневри, 

відстань до перешкоди, наявність перешкоди). Су-

часні автомобілі оснащені системою ADAS, яка за 

допомогою сенсорів, що під’єднанні до Інтернету 

речей, допомагає уникати зіткнень та ДТП, попере-

джає водіїв про потенційні проблеми, здійснює за-

побіжні заходи, а в деяких випадках перебирає на 

себе контроль над автомобілем. Інформація з систе-

ми ADAS може передаватися до серверу ITS для 

оцінки ризику водіння на дільниці дороги. 

До атрибутів водія, які впливають на безпеку 

дорожньо-транспортного руху, відносяться: стан 

здоров’я водія, втома, манера водіння, присутність 

алкоголю або наркотиків в організмі. Такі показники 

може збирати та передавати до захищеного сервера 

бортова система контролю стану водія [18] або 

оснащена відповідними сенсорами сучасна автомо-

більна система ADAS. 

Таким чином, із розвитком дорожньої інфра-

структури та розвитком автомобільних систем 

ADAS кількість атрибутів дорожньо-транспортного 

руху, які можуть бути передані до серверу ITS, зро-

стає, і це може збільшити прогностичну силу моде-

лей прогнозування ризику з одночасним їх усклад-

ненням.  

Визначення важливості окремих вхідних змін-

них для прогностичної сили моделі є складною про-

блемою. Рішення залежатиме передусім від достат-

ніх історичних даних. Доцільно обрати ті атрибути, 

які мали великий вплив на виникнення ДТП в мину-

лому.  

Тоді можна передбачити ймовірність ризиків 

подібних подій у найближчому майбутньому. 

Для моделювання відбираємо найбільш значу-

щі атрибути, наведені у табл. 2.  

 
Таблиця 2 – Перелік вхідних змінних 

Підсистема Вхідні змінні, Хі 

Водій 
Стан водія 

Манера водіння 

Транспортний засіб 
Швидкість 

Технічний стан 

Трафік 

Інтенсивність руху 

Наближення перешкод 

Небезпечне авто поблизу 

Дорога 

Тип дорожнього покриття 

Стан покриття 

Слізка дорога 

Складність геометрії 

Зовнішнє середо-

вище 

Видимість 

Погодні умови 

День тижня, час доби 

Джерело: здобуток автора 

Фактичні значення атрибутів, отримані за до-

помогою сенсорів або із баз даних, для цілей про-

гнозування ДТП потрібно нормалізувати відносно 

мінімуму або відносно середнього.  

Треба зазначити, що кожен з наведених у табл. 

2 атрибутів, як правило, є комплексним і складаєть-

ся із групи ознак. Наприклад, стан водія складається 

із показників його фізичного стану (тиск, пульс, те-

мпература), наявності алкоголю або наркотиків в 

організмі, сонливості, втоми та ін.  Отже, оцінку 

стану водія виконує окрема підсистема по 

п’ятибальній шкалі.   

Також виконується комплексна оцінка і інші 

вхідні змінні. 

Формалізація задачі. Стан безпеки дорожньо-

го руху на ділянці дороги постійно змінюється і для 

його оцінки в системі запропоновано використову-

вати класифікатор за рівнем ризику, наведений у 

табл. 3.  

 
Таблиця 3 – Класифікатор ризиків безпеки 

Рівень  

ризику 

Значення  

ризику 

Категорія  

ризику 

Катастрофічний  0,5110,89 3 

Критичний 0,1410,51 2 

Граничний 0,080,14 1 

Незначний 0,010,08 0 

Джерело: складено  автора на основі даних з [19] 

 

Оскільки ризик має імовірнісну природу, то 

може бути оціненим як математичне очікування 

збитку від усіх факторів небезпеки за формулою: 

1

( ) ( ),
n

i i
i

R t W P t

=

=   (1) 

де  R(t) – ризик небезпеки системи; 

Pi(t) – імовірність збитку від i-го фактору;  
Wi – вагова функція i-го фактору, за допомогою 

якої наслідки різних факторів небезпеки приводять-

ся до єдиної шкали; 

n – кількість задіяних в системі факторів ризику. 

Функціонування нейрона визначається співвід-

ношенням: 

1

,

( , ),

n

i i

i

s w x

y f s b

=

=

=


          (2) 

де xi – вхідні сигнали; 

wi – вагові коефіцієнти; 

s – зважена сума вхідних сигналів; 

b – порогів рівень нейрона; 

f – функція активації. 

Порівнюючи формули (1) і (2), можна прийти до 

висновку, що для завдання визначення ризику сис-

теми безпеки може бути використана нейронна ме-

режа, яка складається з декількох шарів: вхідного, 

внутрішніх (прихованих) та вихідного. 
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Вхідний шар реалізує зв’язок з вхідними дани-

ми, вихідний – з вихідними. На кожному шарі міс-

титься декілька нейронів, з’єднаних між собою ва-

гами. 

На вхід якої подається набір вхідних змінних, 

що є оцінками вагомих факторів безпеки на дільниці 

дороги:  

Х = (Х1, Х2, . . . Хn).  (3) 

У якості вхідних змінних використано обсяг рі-

знорідних даних: транспортно-технічних, метеоро-

логічних та ін., що наведені у табл. 2. Мета полягає 

в тому, щоб передбачити єдину змінну, якою є ймо-

вірність ризику аварії, використовуючи інструмент 

багатошарової нейронної мережі.  

На виході нейронної мережі маємо одну вихід-

ну змінну, яка може приймати одне із чотирьох зна-

чень, наведених у табл. 3, які є категоріями ймовір-

ності ризику ДТП на даній ділянці дороги для дано-

го транспортного засобу:  

R = (0, 1, 2, 3).           (4)  

Ці категоріальні змінні не можна безпосеред-

ньо вставити в матрицю плану, тому що нейронна 

мережа передбачає фіктивні змінні: 

( )1 2 3 4

0 0 0 1

0 0 1 0
, , ,

0 1 0 0

1 0 0 0

Y Y Y Y Y

 
 
 = =
 
 
 

.            (5) 

Для набору значень вхідних змінних за допо-

могою нейронної мережі можна, наприклад, отрима-

ти наступний вихідний вектор, що представляє ймо-

вірності настання конкретних ризикових станів:  

Y = (0,15; 0,58; 0,35; 0,74) 

Після перекодування найбільшого значення у 

векторі Y приймає значення 1, а решти – 0, в резуль-

таті отримуємо вектор імовірності категорії ризику:  

YD = (0, 0, 0, 1). 

Отриманий результат показує, що для даного 

набору вхідних змінних ризик ДТП є  «катастрофіч-

ним», отже потрібні негайні дії для його усунення. 

Оскільки проект має дослідницьку мету, то ви-

користовувалася багатошарова нейронна мережа з 

функцією активації.  

Проектування нейромережі. За теоремою Ко-

лмогорова функція n змінних може бути подана як 

суперпозиція одновимірних функцій у кількості 

2n+1. Отже, кількість прихованих елементів для 

даної системи можна обрати 14х2+1=29. Але не мо-

жна просто вибрати теоретичний максимум кількос-

ті вагових коефіцієнтів, бо в цьому разі мережа на-

вчиться мати справу тільки з тими даними, що нада-

валися в процесі тренування, і в результаті узагаль-

нююча здатність мережі буде слабкою. Тому розмір 

прихованих шарів вибираємо емпірично з урахуван-

ням особливостей розв'язуваної задачі, оцінюючи 

точність прогнозу моделі з різною структурою. За-

гальна структура двошарової нейронної мережі на-

ведена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Структура нейронної мережі 

 

Вхідний шар вважається нульовим. Кожен ней-

рон наступних шарів видає на вихід сигнал у, перет-

ворюючи зважену суму виходів нейронів поперед-

нього шару. 

Завдання навчання багатошарових штучних 

нейронних мереж вирішує алгоритм зворотного по-

ширення помилки. Обираємо для нього гладку фун-

кцію активації: 

1

1 s
y

e−
=

+
.        (6) 

Ця функція зручна тим, що її похідна виража-

ється через саму функцію: 

 ( )1y y y = − .          (7) 

Кількість тренувальних прикладів має прибли-

зно дорівнювати кількості ваг мережі, помноженій 

на зворотну величину помилки, тобто  

w < n / e,        (8) 

де w – кількість тренувальних прикладів; 

е – припустима помилка, 

                     w < 14 / 0,03 = 467. 

Отже, приймаємо кількість тренувальних прик-

ладів приблизно 500. 

В процесі навчання одноразова перехресна пе-

ревірка передбачає розбиття вибірки на взаємно до-

повнювані підвибірки з метою проведення аналізу 

на одній частині (навчальному наборі) та перевірки 

результатів на іншій частині (тестовому наборі). Для 

зниження дисперсії здійснюється багаторазова пе-

рехресна перевірка, а результати перевірок усеред-

нюються. 

Проектування системи. Система запрограмо-

вана на Python з використанням FastAPI ,як HTTP 

API серверу, та Tensorflow для побудови нейронної 

мережі.  

Алгоритм прогнозування ризику дорожньо-

транспортного руху включає наступні кроки:  

1) Отримати файл з історичними даними про 

аварії; 

2) Перетасувати дані (для зменшення ризику 

переналаштування нейронної мережі); 

3) Завантажити вхідні змінні Хі (зчитування 

змінних на основі прогнозування ризику ДТП, змін-

ні можна додавати та видаляти, модель адаптована);  

4) Перекодувати вихідні змінні Хі в числа, а 

потім в дуальні матриці; 
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5) Розділити дані на навчальний і тестовий на-

бір (тестовий набір даних становить 20% від загаль-

ного набору даних); 

6) Поділити набор навчальних даних на дані 

навчання та перевірки; 

7) Задати первісні ваги нейронної мережі в ін-

тервалі (−1, 1); 

8) Встановити максимальну кількість періодів 

навчання на 500  та виконати ініціалізацію нейрон-

ної мережі з коефіцієнтом навчання 0,01.  

9) Якщо кількість епох навчання більше або 

дорівнює максимальній кількості епох, навчання 

припиняється, інакше для кожної епохи навчання 

виконати:  

- вибір і подачу одного вхідного вектора ней-

рона з навчального набору; 

- отримання реакції нейрона методом зворотно-

го поширення,  

- корекцію ваг нейронів на основі помилки; 

- оцінку помилки класифікації в усьому нав-

чальному наборі – якщо помилка менша за прийнят-

ну межу, навчання завершується; 

- оцінку успішності мережевої діяльності на те-

стовому наборі.  

10) Виконати прогнозування вектора значень 

вихідної змінної (ризику) для конкретних значень 

вхідних змінних. 

Архітектура системи прогнозування ризику 

складається з декількох компонентів, діаграма взає-

модії яких наведена на рис. 2. 

 

 
Рис. 2. Діаграма взаємодії компонентів 

 

Загальна архітектура системи включає: 

1) Компонент обробки даних Data Processing: 

- dataset.csv та test_dataset.csv - набори даних 

для тренування та тестування моделі; 

- make_dataset.com - скрипт для підготовки на-

бору даних. 

2) Компонент моделі Model: 

- model.com - код для побудови та тренування 

нейронної мережі; 

- model директорія, що містить файли, пов'язані 

з натренованою моделлю, включаючи параметри, 

збережені змінні та метадані моделі. 

3) Компонент Http Server: 

- http_api директорія, що містить код для реалі-

зації HTTP API серверу; 

- schemas.com - схеми даних для валідації вхід-

них та вихідних даних API; 

- server.com - код, який обробляє HTTP запити, 

отримує вхідні дані та надає прогноз рівня небезпе-

ки на дорозі. 

4) Конфігураційний компонент Configuration: 

- config. com - налаштування проекту, такі як 

параметри підключення до бази даних та налашту-

вання HTTP сервера; 

- gunicorn.conf. com - файл конфігурації для 

Gunicorn, що використовується для розгортання та 

обробки HTTP API. 

5) Інші компоненти: 

- check. com - скрипт для перевірки наявності 

необхідних залежностей та конфігурації перед запу-

ском; 

- requirements.txt - перелік залежностей, необ-

хідних для розгортання та роботи проекту. 

Результати тестування.  Було оброблено кіль-

ка джерел ДТП, метеорологічних та інших 

пов’язаних даних. Попередньо дані були відсорто-

вані, оброблені належним чином, а потім класифіко-

вані. Всього було використано 14 показників, наве-

дених у табл. 2. 

В результаті аналізу отримано оптимальні па-

раметри нейронної мережі, яка демонструє найвищу 

точність прогнозування: багатошарова нейронна 

мережа, що містить два прихованих шари, у першо-

му прихованому шарі 80 нейронів, у другому прихо-

ваному шарі 40 нейронів. Емпіричне тестування 

виявило, що точність прогнозування зростала із зро-

станням кількості нейронів у кожному прихованому 

шарі. Кількість нейронів 80/40 демонструє точність 

85-90%. З більшою кількістю нейронів точність про-

гнозу не зростає, але значно ускладнюються обчис-

лення алгоритму.  

Точність результату нейронної мережі для кла-

сифікації та прогнозування ризику дорожньо-

транспортного руху склала 85-90 %. Її порівнювали 

з точністю прогнозування за допомогою класифіка-

ції з використанням дерева рішень.  

Використання дерев рішень показує набагато 

точність 70-80%. Точність у цьому випадку зале-

жить від кількості дерев рішень і глибини кожного 

дерева рішень. Дерево випадкових рішень склада-

ється з кількох дерев рішень, і його кінцева точність 

є середнім значенням точності кожного дерева. Мо-

жна стверджувати, що із збільшенням кількості де-

рев рішень і зростанням глибини дерева рішень точ-

ність кінцевого прогнозу зростає.  

Висновки 

У роботі розглянуто можливості прогнозування 

та класифікації відносного ризику дорожньо-

транспортних руху з реальними вхідними даними, 

що збираються в ІTS, за допомогою нейронних ме-

реж.  

Систематизовано фактори безпеки дорожньо-

транспортного руху та зроблено вибір значущих 

факторів для вхідних даних нейронної мережі сис-

теми прогнозування ризику.  

Розроблено алгоритм прогнозування ризику 

дорожньо-транспортного руху нейромережею та 

архітектуру системи. 

Http_Server Data Processing 

Model 

Configuration 
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Система запрограмована на Python з викорис-

танням FastAPI ,як HTTP API серверу, та Tensorflow 

для побудови нейронної мережі.  

Точність передбачення нейронної мережі порі-

внювали з точністю прогнозів дерева рішень, і ней-

ронні мережі показали найвищу точність.  

Отримані результати можуть мати практичне 

застосування для попередження водіїв  про високий 

рівень небезпеки. Перспективами подальших дослі-

джень є  розширення кількості вхідних змінних ней-

ронної мережі, проведення експериментів з різнома-

нітною вхідною інформацією. 
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Prediction of traffic risks based on a neural network 

Denys Polozhyi, Oleksandr Oriekhov 

Abstract .  On the basis of the structural analysis of traffic accident statistics in Ukraine, the most dangerous causes 

were identified: exceeding the safe speed, violation of maneuvering rules, violation of the rules for crossing intersections 

and pedestrian crossings. The proposed models for predicting the danger of road traffic and the risk of driving are consid-

ered. The factors of road traffic danger have been studied and systematized. A traffic risk prediction model is proposed 

using an intelligent transport system (ITS) and a neural network. The model is built on the technology of neural network 

processing of weighted statistical and dynamic arrays of input data characterizing the internal and external environment of 

the vehicle in order to obtain a traffic risk assessment. A neural network risk prediction algorithm is proposed. The learn-

ing of a multilayer neural network is carried out using the backpropagation algorithm.  Testing of the forecasting system 

demonstrated the accuracy of predictions of 85-90%. 

Key words:  traffic safety, risk factors, modeling, vehicle, neural network, intelligent transport system. 
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