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Аннотация 
В данной статье представлен сравнительный анализ трех передовых алгоритмов глубокого 
обучения с подкреплением: Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), Proximal Policy 
Optimization (PPO) и Soft Actor-Critic (SAC), реализованных в библиотеке Stable Baselines 3. 
Целью исследования является оценка эффективности и применимости каждого из 
алгоритмов для задачи управления беспилотным автомобилем в сложной и динамичной 
среде, предоставляемой симулятором CARLA, с акцентом на такие ключевые показатели, 
как суммарная дистанция, суммарное вознаграждение, средняя скорость, отклонение от 
центра дорожной полосы и доля успешных эпизодов. Авторы подробно описывают 
методологию экспериментального тестирования, включая настройку параметров обучения 
и критерии оценки производительности. Результаты экспериментов демонстрируют 
различия в производительности алгоритмов, выявляя их сильные и слабые стороны в 
контексте автономного вождения. Статья вносит вклад в понимание преимуществ и 
ограничений каждого алгоритма в контексте автономного вождения и предлагает 
рекомендации по их практическому применению. 
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Abstract 
This paper presents a comparative analysis of three advanced deep reinforcement learning 
algorithms: Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), Proximal Policy Optimization (PPO) and 
Soft Actor-Critic (SAC) implemented in the Stable Baselines 3 library. The aim of the study is to 
evaluate the performance and applicability of each of the algorithms for the task of driving an 
unmanned vehicle in the complex and dynamic environment provided by the CARLA simulator, 
focusing on key metrics such as total distance, total reward, average speed, deviation from the 
center of the roadway, and success rate of episodes. The authors describe the experimental testing 
methodology in detail, including the tuning of training parameters and performance evaluation 
criteria. Experimental results demonstrate differences in the performance of the algorithms, 
revealing their strengths and weaknesses in the context of autonomous driving. The paper 
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contributes to the understanding of the advantages and limitations of each algorithm in the context 
of autonomous driving and offers recommendations for their practical application. 
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ВВЕДЕНИЕ 
 

В последние годы прогресс в области искусственного интеллекта и машинного обучения 

привел к значительным достижениям в разработке автономных транспортных средств. Одним из 

ключевых направлений в этой области является разработка и совершенствование алгоритмов 

глубокого обучения с подкреплением (Deep Reinforcement Learning, DRL), которые позволяют 

беспилотным автомобилям самостоятельно изучать и оптимизировать своё поведение в сложных и 

динамичных дорожных условиях. Среди множества алгоритмов DRL особое внимание заслуживают 

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), Proximal Policy Optimization (PPO) и Soft Actor-Critic 

(SAC), которые демонстрируют высокую эффективность в различных задачах управления и 

навигации. 

В данной статье представлен сравнительный анализ этих трех передовых алгоритмов, 

реализованных в библиотеке Stable Baselines 3, в контексте управления беспилотным автомобилем 

в симуляторе CARLA. CARLA предоставляет реалистичную городскую среду с множеством 

переменных, таких как погодные условия, различные типы дорожного движения и пешеходы, что 

делает его идеальной платформой для тестирования и оценки алгоритмов DRL. Целью 

исследования является определение наиболее эффективного алгоритма для задачи управления 

беспилотным автомобилем, учитывая такие параметры, как: суммарная дистанция, суммарное 

вознаграждение, средняя скорость, среднее отклонение от центра, среднее вознаграждение, доля 

успешных эпизодов 

Через сравнительный анализ автор стремится выявить сильные и слабые стороны каждого из 

алгоритмов, а также их пригодность для конкретных сценариев использования в симуляции 

беспилотного вождения. Результаты данного исследования могут быть полезны для разработчиков 

и исследователей в области автономных транспортных систем, а также для улучшения алгоритмов 

машинного обучения, применяемых в реальных условиях эксплуатации беспилотных автомобилей. 

 
1. СВЯЗАННЫЕ РАБОТЫ 

 

Исследование алгоритмов глубокого обучения с подкреплением для управления 

беспилотными автомобилями является активно развивающейся областью, и множество работ уже 

было опубликовано в этом направлении. Важным фундаментом для нашего анализа служат 

исследования, посвященные применению DDPG, PPO и SAC в различных задачах, включая не 

только автомобильное управление, но и другие области робототехники. 

DDPG, представленный в работе Timothy P. Lillicrap et al. (2015) [1], был одним из первых 

алгоритмов, который успешно адаптировал идеи из Q-обучения для работы с непрерывными 

действиями, что сделало его популярным выбором для задач управления. Исследования, такие как 

работа Chang C. C. et al. (2021) [2], использовали DDPG для управления виртуальным автомобилем 

в симуляторе, демонстрируя его потенциал в сложных симулированных средах. 

PPO, представленный в работе Schulman J. et al. (2017) [3], быстро стал известен благодаря 

своей способности стабильно обучаться на широком спектре задач, включая управление роботами 

и игры. Его применение в автономном вождении было исследовано в работах, таких как статья 

Emuna R. et al. (2020) [4], где PPO использовался для разработки надежных политик управления в 

динамических условиях. 
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SAC, предложенный Haarnoja T. et al. (2018) [5], внес значительный вклад в область DRL, 

вводя концепцию максимизации энтропии для достижения более исследовательского и устойчивого 

поведения агента. SAC показал впечатляющие результаты в задачах управления и был применен в 

таких работах, как исследование Ke P. et al. (2020) [6], где он использовался для управления 

автомобилем в симуляции. 

Кроме того, существует ряд работ, посвященных сравнительному анализу алгоритмов DRL. 

Например, статья Youssef F. et al. (2020) [7] представляет обширное сравнение различных 

алгоритмов DRL в стандартизированных тестовых средах. Такие исследования предоставляют 

ценные данные о производительности и поведении алгоритмов, которые могут быть использованы 

для дальнейшего улучшения стратегий обучения. 

В контексте симулятора CARLA, работы, такие как статья Li D. et al. (2023) [8], исследуют 

использование DRL для автономного вождения, подчеркивая важность реалистичной симуляции 

для обучения и тестирования алгоритмов. Эти исследования подтверждают значимость 

симуляторов, таких как CARLA, в разработке и оценке систем автономного вождения. 

Данное исследование строится на этих предыдущих работах, расширяя понимание 

применения DDPG, PPO и SAC в контексте управления беспилотными автомобилями в симуляторе 

CARLA и предоставляя дополнительные сведения о производительности этих алгоритмов в 

последней версии библиотеки Stable Baselines 3. 

 
2. ПРЕДЛАГАЕМОЕ РЕШЕНИЕ 

 

Запускаем симулятор CARLA и инициализируем среду. Среда обучения в CARLA 

настраивается для предоставления агенту данных, которые включают в себя: RGB-изображения, 

получаемые от камеры, установленной на автомобиле в симуляторе, которые используются для 

визуального восприятия окружающей среды. Путевые точки, которые служат для навигации и 

указывают агенту маршрут следования. Вектор состояний, содержащий информацию о текущих 

параметрах автомобиля, таких как скорость, угол поворота руля, расстояние до следующей путевой 

точки, угол между направлением автомобиля и направлением к следующей путевой точке. 

Запуск обучения и выбор алгоритма: Запуск обучения происходит следующей командой: 

python train.py --config <номер конфига> --total_timesteps <число шагов>. Из библиотеки Stable 

Baselines 3 выбирается один из алгоритмов обучения с подкреплением. Каждый алгоритм имеет 

свои особенности и подходит для разных задач. Например, DDPG (номер конфига 3) хорошо 

работает в задачах с непрерывным пространством действий, PPO (номер конфига 1) обеспечивает 

более стабильное обучение за счет использования определенных стратегий обновления политики, а 

SAC (номер конфига 2) оптимизирует стохастическую политику и обеспечивает баланс между 

исследованием среды и эксплуатацией текущей стратегии. 

Процесс обучения: агент взаимодействует со средой, выполняя действия и получая за них 

вознаграждение. Вознаграждение рассчитывается на основе следующих параметров: 

1. Минимальной скорости, ниже которой автомобиль будет получать штраф, так как он 

движется слишком медленно 

2. Максимальной скорости, выше которой автомобиль будет получать штраф, так как он 

движется слишком быстро.  

3. Целевой скорости, к которой должен стремиться автомобиль. В данном работе это 30 км/ч. 

Вознаграждение может быть максимальным, если автомобиль поддерживает скорость близкую к 

целевой.  

4. Максимального расстояния от центра полосы, за пределы которого автомобиль не должен 

выходить. Если автомобиль выходит за это расстояние, он получает штраф.  

5. Максимального стандартного отклонения от центра полосы, которое допускается без 

штрафа. Это использовано для оценки стабильности положения автомобиля относительно центра 

полосы.  
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6. Максимального угла отклонения от направления центра полосы, который допускается без 

штрафа. Это помогает убедиться, что автомобиль движется параллельно линиям полосы. 

7. Штрафного вознаграждения, которое применяется, когда автомобиль совершает действие,  

8. приводящее к нарушению какого-либо из условий (например, выезд за пределы полосы 

или превышение максимальной скорости). 

9. Досрочной остановки. Параметр, который определяет, следует ли прерывать текущий шаг 

раньше, если автомобиль получает слишком большой штраф или не может выполнить задачу 

(например, если он застрял или перевернулся). 

Сохранение и анализ результатов обучения: все данные об обучении, включая метрики 

производительности и прогресс агента, записываются в специальную папку «tensorboard». Это 

позволяет использовать инструмент TensorBoard для визуализации и анализа процесса обучения, 

что может помочь в оптимизации параметров и улучшении результатов. После завершения 

обучения модель оценивается с помощью скрипта eval.py, где указывается путь к обученной модели 

и номер конфигурации. Маршруты для оценки задаются в файле carla_env/envs/carla_env.py и могут 

включать различные точки на карте, чтобы проверить агента в разнообразных условиях. 

 
3. ПОЛУЧЕННЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ 

 

Обучение продолжалось 300000 шагов, разделённых на 4 эпизода по 75000 шагов каждый. 

Результаты которого можно видеть в таблице ниже. 

Таблица 

Сравнение алгоритмов 

Table 

Comparison of algorithms 

Алгоритм SAC DDPG PPO 

Суммарная дистанция 1144.14 м 1144.09 м 1142.67 м 

Суммарное 

вознаграждение 

2534.94 2325.10 2463.50 

Средняя скорость 21.14 км/ч 21.88 км/ч 21.60 км/ч 

Среднее отклонение 

от центра 

0.052 м 0.099 0.046 

Среднее 

вознаграждение 

0.868 0.822 0.862 

Доля успешных 

эпизодов 

100% 100% 100% 

 

На основе предоставленной информации можно сделать следующие выводы о сравнении трех 

алгоритмов: 

1. SAC (Soft Actor-Critic) алгоритм: 

• Показывает лучшие результаты по суммарной дистанции (1144.14 м) и суммарному 

вознаграждению (2534.94) среди трех алгоритмов. 

• Имеет наивысшие средние значения скорости (21.14 м/с) и вознаграждения (0.868) с 

наименьшими стандартными отклонениями. 

• Демонстрирует наименьшие средние значения отклонения от центра полосы (0.052 м) и 

наименьшие стандартные отклонения этого показателя. 

• Все 4 эпизода были успешно пройдены (100% успешность). 

2. DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) алгоритм: 

• Показывает несколько худшие результаты по суммарной дистанции (1144.09 м) и 

суммарному вознаграждению (2325.10) по сравнению с SAC. 

• Имеет более высокие средние значения скорости (21.88 м/с), но большие стандартные 

отклонения. 
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• Показывает большие средние значения и стандартные отклонения от центра полосы по 

сравнению с SAC. 

Все 4 эпизода были успешно пройдены (100% успешность). 

3. PPO (Proximal Policy Optimization) алгоритм: 

• Показывает несколько худшие результаты по суммарной дистанции (1142.67 м) и 

суммарному вознаграждению (2463.50) по сравнению с SAC. 

• Имеет средние значения скорости (21.60 м/с) и вознаграждения (0.862), а также 

стандартные отклонения этих показателей, находящиеся между результатами SAC и DDPG. 

• Демонстрирует несколько большие средние значения и стандартные отклонения от центра 

полосы по сравнению с SAC. 

• Все 4 эпизода были успешно пройдены (100% успешность). 

Исходя из представленных данных, можно сделать вывод, что алгоритм SAC показывает 

лучшие результаты среди трех рассмотренных. Он демонстрирует наивысшие значения суммарной 

дистанции и суммарного вознаграждения, а также наилучшие показатели стабильности в виде 

меньших стандартных отклонений. Кроме того, алгоритм SAC показывает наименьшее отклонение 

от центра полосы, что говорит о более плавном и точном управлении автомобилем. Таким образом, 

SAC можно считать наиболее предпочтительным алгоритмом среди представленных. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

В ходе проведенного исследования был выполнен тщательный сравнительный анализ трех 

передовых алгоритмов глубокого обучения с подкреплением: DDPG, PPO и SAC, в контексте задачи 

управления беспилотным автомобилем в симуляторе CARLA. Результаты экспериментов показали, 

что каждый из алгоритмов имеет свои сильные и слабые стороны, однако алгоритм SAC выделился 

как наиболее эффективный в данной задаче, обеспечивая высокую стабильность и точность 

управления, а также лучшие показатели суммарной дистанции и вознаграждения. Результаты 

данного исследования подтверждают потенциал применения глубокого обучения с подкреплением 

в автономных транспортных системах и предоставляют ценные рекомендации для их практического 

использования. 
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