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Актуализирована задача интеллектуализации транспортных систем за счет трансляции естественного ин-
теллекта специалиста в системы генерации машинного интеллекта, представленные нейросетями. Описаны 
механизмы формирования нейросети и обучения искусственного нейрона. Особое внимание уделено решению сле-
дующих вспомогательных задач: выбор объекта исследования (объекта интеллектуализации), выбор критерия 
функционирования нейросети, определение перечня входных параметров процесса, сбор данных для моделирова-
ния, выбор типа нейросети, оценка точности аппроксимации (адекватности) модели. Приведен пример нейросе-
тевой модели. 

The problem of transport systems intellectualization by translating the specialist’s natural intelligence into the machine 
intelligence generation systems represented by neural networks is actualized. The mechanisms of neural network for-
mation and artificial neuron learning are described. Special attention is paid to solving the following auxiliary tasks: 
choosing the object of research (the object of intellectualization), choosing the criterion for the functioning of the neural 
network, determining the list of input parameters of the process, collecting data for modeling, choosing the type of neural 
network, evaluating the accuracy of approximation (adequacy) of the model. An example of a neural network model is 
given.  
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Введение. Ключевая роль интеллектуализации в раз-
витии транспортных систем (ТС) в настоящее время не 
вызывает сомнений [1-4]. Разработка и внедрение ин-
теллектуальных транспортных систем (ИТС) может 
осуществляться с учетом разных аспектов: трансляция 
интеллекта человека в машинные комплексы, модели-
рование и использование на транспорте природного 
интеллекта (целесообразного поведения роя пчел, ко-
лонии муравьев, стаи птиц и т.д.), генерация машинно-
го интеллекта [5]. В настоящей работе основное внима-
ние уделено последнему направлению, осуществляе-
мому через развитие нейросетевых моделей ТС [6-9].  

При этом в качестве среды формирования машинно-
го интеллекта с помощью нейросетевых моделей ис-
пользуется естественный интеллект человека-эксперта 
(группы экспертов). 

В качестве нейронной сети для прогноза параметров 
ТС, как правило, используется многослойный персеп-
трон, состоящий из отдельных нейронов (рисунок).  

На вход нейрона подаются последовательно векторы 
входных данных Хi = [х1i, х2i, …, хni]

T, а на выход значе-
ния того или иного результирующего параметра yk в 
соответствующий момент времени i, i = 1, 2, …, m. 
Входы суммируются с некоторыми весами ωj, которые 
корректируются на основании сравнения реального 
выхода yki и выхода yМki, полученного по модели. Функ-
ция активации нейрона φ служит для определения зна-
чимости в выходном сигнале соответствующей взве-
шенной совокупности входных факторов. 

 

Рис. Схема обучения искусственного нейрона: 
xji - j-ый вход в i-ом наблюдении, ωj – соответствующий  

весовой коэффициент, yki – реальный выход в i-ом  
наблюдении, yМki – соответствующий выход,  

полученный по модели, φ – функция активации нейрона 

Нейронная сеть является универсальным аппрокси-
матором сложных нелинейных функций [6-9]. Нейроны 
следующего слоя соединяются с нейронами предыду-
щего по принципу «каждый с каждым». Нейроны вход-
ного (сенсорного) слоя распределяют входные сигналы 
между нейронами скрытого (ассоциативного) слоя. В 
результате нейронная сеть рассчитывает нелинейное 
преобразование от линейной комбинации сигналов:  

yk = Gk(x1, x2, .., xn), k = 1, 2, …, q.                (1) 

где yk – k-ый выход моделируемого объекта (процесса),  
 Gk – нелинейное преобразование от линейной ком-

бинации сигналов xj, j = 1, 2, …, n. 
Выбор количества нейронов каждого слоя зависит от 

сложности задачи, количества имеющихся данных для 
обучения, но не от ресурсов машины, на которой моде-
лируется нейронная сеть, как это утверждается в неко-
торых источниках [10]. Если вычислительных средств 
недостаточно для решения задачи, то следует реформи-

ровать не задачу (терять ее адекватность), а совершен-
ствовать программно-техническое обеспечение процес-
са моделирования. 

Если разрабатываемый аппроксиматор запустить q раз 
(для каждого имеющегося набора выходной перемен-
ной), то в итоге получим искомые зависимости для ком-
понент вектора выходных переменных Y=(у1, у2, …, уq). 
Можно сформировать единую нейросеть (многоканаль-
ный идентификатор) для одновременного расчета зави-
симостей (1) для всех q факторов, но в этом случае про-
граммная реализация ИТС резко усложняется. Очевид-
но, логичнее иметь одноканальный, универсальный 
идентификатор и на одной базе данных циклически 
запускать его для расчета всех выходных параметров 
системы. 
Выбор объекта исследования. В качестве ТС могут 

выступать: полигон, транспортный коридор, транс-
портно-логистическая цепочка (ТЛЦ) в целом или ее 
некоторый структурно выделенный объект. В частно-
сти, такими объектами являются: станции (грузовая 
и/или сортировочная), перегон между некоторыми 
промежуточными пунктами движения груза, порт, на-
копительный терминал, пункты диагностики и ремонта 
объектов инфраструктуры транспорта и т.д. От задания 
объекта исследования зависят входные и входные па-
раметры, масштаб модели, ее структура. 

Синтезируемая модель должна быть универсальной, 
то есть допускать моделирование ТС любого масштаба 
и специфики. 
К вопросу о выборе критерия функционирования 

ТС. Важнейшей характеристикой ТС является их про-
пускная способность. Чем измеряется эта величина? 
Все зависит от первого выбора (выбора объекта иссле-
дования). Для сортировочной станции – это число рас-
формированных и сформированных составов; для гру-
зового терминала – количество выгруженных (погру-
женных) вагонов и/или тонн груза; для сортировочной 
горки – скорость роспуска составов и т.д.  

Пропускная способность ТС – это ее производствен-
ный критерий. Но есть еще и экономические показате-
ли того же объекта исследования: рентабельность, при-
быль, доход. Важен и такой показатель ТС, как безо-
пасность процесса, которая, очевидно, должна стоять в 
идеологии исследования ТС на первом месте. Действи-
тельно, можно говорить о производительности, о дохо-
де и др. показателях функционирования ТС только после 
обеспечения заданного уровня безопасности процесса! 
Возможна и иная постановка задачи исследования: при 
заданных уровнях производственных и экономических 
показателей требуется достижение максимальной безо-
пасности! В общем случае можно сформулировать инте-
гральный показатель (критерий), который будет одно-
временно учитывать все выше названные частные крите-
рии. При построении нейросетевой модели выбор крите-
рия функционирования ТС должен быть согласован со 
всеми заинтересованными сторонами. 

Например, результативность ТЛЦ можно оценивать 
различными характеристиками: скоростью транспорт-
ных процессов в системе (цепочке) (ваг/час, тонн/час, 
ваг/смену, ваг/сутки, …) – у1, временем простоя вагона 
(подвижной единицы) в системе (час) – у2, стоимостью 
простоя в руб. – у3, количеством нарушений (задержек, 
нарушений, в том числе форс-мажорных) на 100 (1000) 
ваг. (тонн) – у4 и т.д. То есть, этим перечнем мы учиты-
ваем показатели разного типа: производственные, каче-
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ства обслуживания (интерес клиента), финансовые и 
надежности (безопасности). Все вместе они образуют 
выходной вектор Y размерности q. 
Определение перечня входных параметров процес-

са. Процедура отбора входных параметров процесса 
(модели) требует применения специальных формализо-
ванных процедур. Действительно, если не все факторы 
учесть в модели, то никакой современный математиче-
ский аппарат не сможет дать положительного результа-
та – модель не будет адекватной. Для решения этой 
проблемы предлагается использовать технологии экс-
пертного анализа. Сущность такого подхода состоит в 
следующем: 

- Отбирается группа экспертов (чем больше число 
экспертов, тем статистически надежнее результат мо-
делирования). Пусть таких экспертов всего отобрано р 
человек. Каждому эксперту назначается вес его компе-
тенции μi. При этом ∑1

р μi = 1. 
- Каждый эксперт заявляет свой перечень влияющих 

входных факторов: Эi = (fj), i = 1, 2, …, р. 
- Полученные множества объединяются и для каждо-

го фактора этой объединенной совокупности факторов 
рассчитываются веса важности по относительной доле 
экспертов, предложивших этот фактор, с учетом их ве-
сов компетенции. Получим: 

ωi = (∑μj)/(∑i∑ μj).                             (2) 

Пример: Три эксперта с весами компетентности со-
ответственно μ1 = 0,5, μ2 = 0,25, μ3 = 0,25 заявили свои 
мнения о значимых входных факторах влияния. Пер-
вый назвал факторы: f1, f2, f3. Второй: f1, f3, f4, f5. Третий: 
f1, f2, f4. Рассчитаем веса факторов ωi по (2). 

Общий перечень содержит пять факторов. В пользу 
первого фактора высказались все эксперты. Поэтому в 
числителе ω1 будет стоять: 0,5 + 0,25 + 0,25 = 1. Анало-
гично в числителях ω2 и ω3 получим: 0,5 + 0,25 = 0,75. 
В числителе ω4 будет 0,25 + 0,25 = 0,5, и, наконец, в 
числителе ω5 имеем 0,25. Знаменатель (2) равен общей 
сумме числителей, то есть равен 13/4. Откуда следует: 
ω1 = 4/13, ω2 = ω3 = 3/13, ω4 = 2/13, ω5 = 1/13. 

Важно среди факторов учесть не только численно 
выражаемые входы (массы, скорости, длины, …), но и 
лингвистические переменные. Например, на пропуск-
ную способность объекта (и другие выше обсужденные 
показатели) влияют: 

А) Состояние экономики страны. Оно может оцени-
ваться различными лингвистическими значениями: 
«растущее», «стабильное», «падающее», или: «быстро 
растущее», «медленно растущее», «стабильное», «па-
дающее» «быстро падающее», «деградирующее» и т.д. 
Для выявления этих состояний, их кодирования число-
выми кодами, также нужен эксперт.  

Б) Сезон года. Очевидно, что времена года по-
разному влияют на пропускную способность объекта. 

В) Климатические условия (аналогично). 
Входы модели ТЛЦ формируются средой его погру-

жения. В частности, ими являются: х1 – состояние эко-
номики страны (она производит или не производит по-
токи грузов), х2 – состояние мировой экономики и ее 
отношение в РФ (например, санкции), х3 – время года 
(сезонные перевозки), х4 – дни недели, х5 – сложившая-
ся текущая нагрузка на ТЛЦ, х6 – сравнительные воз-
можности предшествующей ТС в ТЛЦ, х7 – сравни-
тельные возможности последующей ТС, … . Все пере-

численные признаки образуют п-мерный вектор вход-
ных параметров Х. 

Входы модели сортировочной горки (СГ) представ-
лены следующими признаками [11]: x1 – масса отцепа, 
т; x2 – длина отцепа, вагонов; x3 – ходовые свойства, 
идентифицируемые по пятибалльной шкале: 1 – очень 
плохой бегун, 2 – плохой бегун, 3 – средний бегун, 4 – 
хороший бегун, 5 – отличный бегун; x4 – расстояние до 
точки прицеливания, м. Целевым признаком у является 
начальная расчетная скорость (Vp). Как правило, при 
нахождении Vp обращаются к помощи эксперта. 
Сбор данных для моделирования. Предлагается экс-

пертно-статистический метод сбора данных. Для этой 
цели определяется один эксперт (например, с макси-
мальным весом компетенций), интеллект которого бу-
дет моделироваться нейросетью. Можно, по-прежнему, 
использовать группу экспертов, выявляя их усреднен-
ное мнение об учитываемых в модели производствен-
ных ситуациях. Аналогичный прием использовался при 
моделировании процесса скатывания отцепов с СГ при 
создании системы «Комплекс горочный микропроцес-
сорный» (КГМ РИИЖТ) [11]. КГМ РИИЖТ – предше-
ственник Комплексной системы автоматизации управ-
ления сортировочным процессом (КСАУ СП), внедрен-
ной более чем на 20 сортировочных горках в России и 
за рубежом. На макете СГ специалисту-горочнику ста-
вили различные варианты условий скатывания и распо-
ложения отцепов (входные данные). Это: параметры 
отцепов (масса, число осей, число и род вагонов), их 
взаимное расположение в отцепе, в составе и на путях и 
т.д. Эксперт давал ответ, который ему интуитивно на-
прашивался, о характере управления отцепом на тор-
мозной позиции (ступень, время торможения, моменты 
начала и окончания торможения) – выходные данные. 
Результаты этой работы табулировались (см. фрагмент 
– таблицу 1). Этим самым в полученной таблице отра-
жались знания и опыт многолетней работы эксперта с 
объектом исследования – его профессиональный ин-
теллект.  

Таблица 1.  

Исходные данные для моделирования 

№ x1 x2 х3 х4 yk 

1 1 1 5 810 3,42 

2 1 2 4 30 1,5 

… … … … … … 

m 2 1 5 362 2,5 

 
Сбор данных обучающей выборки может оказаться 

весьма трудной задачей, так как часто данные коррек-
тируются под интересы разных групп пользователей, и 
поэтому не отражают свойства реального, исследуемо-
го процесса.  
Выбор типа нейросети. На следующем этапе осу-

ществляется выбор из известного набора нейронечет-
ких моделей ANFIS, FALCON, GARIC, NEFCON, FUN 
или создается свой вариант модели. Это зависит от 
класса и особенностей решаемых задач [6-9]. 

В работе [12] для решения поставленной задачи ис-
пользован многослойный персептрон с одним скрытом 
слоем, в котором количество нейронов автоматически 
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подбирается на основании объединенной теоремы Кол-
могорова–Арнольда–Хехт–Нильсена. На входы сети 
подавалась последовательность выше названных при-
знаков x1, x2, x3, x4. Целевым признаком yk являлась на-
чальная расчетная скорость (Vp), полученная при по-
мощи эксперта. В исследуемом случае m = 20. 

Выбранные признаки измеряются в разных едини-
цах, поэтому необходимо их преобразовать к единому 
масштабу нормировкой каждого признака на диапазон 
разброса его значений. Воспользовались линейным 
преобразованием:  

,min

,max ,min

i i
i

i i

x x
x

x x





  

в единичный отрезок: [0,1]ix  .  (3) 

Параметры нормализации рассчитывались автомати-
чески. 
Функция активации нейронов. Немаловажную роль 

в успешном обучении сети играет активационная 
функция нейронов φ. Как правило, выбирается сигмо-
видная функция, которая часто применяется благодаря 
ее преимуществам: эффективно вычислять производ-
ную и ограничивать выходное значение.  
Оценка адекватности модели. Модели в математи-

ческой статистике создаются для трех разных задач: 
выявления сущности исследуемого явления, прогноза 
его развития, управления им. В каждом случае по од-
ним и тем же данным получают различные аналитиче-
ские зависимости [11]. В первом случае руководящим 
требованием для выбора вида модели является требо-
вание несмещенности (на разных выборках данных вид 
модели должен получаться одинаковым), во втором – 
определяющим является требование наилучшей про-
гнозирующей способности модели на дополнительной 
выборке данных (не участвовавшей в построении моде-
ли), в третьем – устойчивость процедуры обращения 
функции (расчет значений вектора Х по желаемым зна-
чениям у).  

Специфика нашей задачи заключается в реализации 
прогноза работы ТС. Поэтому проверка модели на аде-
кватность реальным данным проходила по примерам, 
которые не входили в обучающую выборку. В экспери-
менте [12] использована средняя квадратичная ошибка 
для обоих множеств: 

 
0,5

21
k ki Мkiy y

m
    

 
  ,                  (4) 

где k  – среднеквадратическая ошибка обучения,  
  yki – реальный выход i-ом наблюдении,  
  yМki – соответствующий выход, полученный по мо-

дели. 
В качестве обучающей выборки были взяты первые 

15 значений, оставшиеся 5 использовались для тестиро-
вания. 

Для обучения сети применен простой градиентный 
спуск с обратным распространением ошибки. Погреш-
ность расчета Vp с помощью нейроэмулятора на тесто-
вом множестве составила 3,8% от среднего значения, 
что приемлемо для практического использования.  

Результаты расчетов и обученная сеть сохраняются в 
системе для дальнейшего использования. 

Выводы: 

1. Создание ИТС предложено осуществлять на осно-
ве синтеза интеллекта специалиста и машинного интел-
лекта, генерируемого искусственными нейросетями. 
Описан механизм этого процесса. 

2. Поставлены и раскрыты основные задачи создания 
ИТС: выбор объекта интеллектуализации, критерия 
функционирования нейросети, типа нейросети, опреде-
ление перечня входных параметров процесса, сбор дан-
ных для моделирования, оценка адекватности модели.  

3. Механизм выбора входных факторов сети и работа 
нейросетевой модели проиллюстрированы примерами. 
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