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Teresa PAMUŁA 

PRZEGLĄD ZASTOSOWAŃ SIECI NEURONOWYCH W TRANSPORCIE  

Streszczenie 

Zdolność sieci neuronowej do odwzorowania nieliniowych zależności między zmiennymi opisującymi zachowa-

nie obiektów oraz możliwość opracowania efektywnej konfiguracji sprzyja zastosowaniom w transporcie. W arty-

kule przedstawiono reprezentatywne przykłady z zakresu: predykcji parametrów ruchu drogowego, sterowania 

ruchem drogowym, pomiarów parametrów ruchu, zachowania kierowców i prowadzenia autonomicznych pojaz-

dów, ekonomii i polityki transportowej oraz omówiono własności proponowanych rozwiązań. Najczęściej wybiera-

nymi sieciami neuronowymi są jednokierunkowe wielowarstwowe, trenowane z użyciem algorytmu propagacji 

wstecznej. W przeglądzie wzięto pod uwagę artykuły opublikowane w czasopismach w ciągu ostatnich pięciu lat. 

 

WSTĘP 

Modele rozwiązań transportowych obejmują często złożone i 
nieliniowe zależności między zmiennymi odwzorowującymi ich, 
zwykle dynamicznie zmieniające się, zachowanie. Zastosowanie 
metod sztucznej inteligencji łączących w sobie elementy uczenia 
się, adaptacji i samoorganizacji pozwala efektywnie podjąć opraco-
wanie takich modeli. Sztuczne sieci neuronowe oraz ich programo-
we lub sprzętowe realizacje stanowią dominującą reprezentację 
algorytmów obliczeniowych związanych ze sztuczną inteligencją.  

Sieci neuronowe zaproponowane zostały w latach 60 tych XX 
wieku, a w zagadnieniach związanych z transportem zaczęto je 
stosować w latach 90. Znaczące zainteresowanie potwierdza prze-
gląd zastosowań sieci wykonany w 1995 przez Dougherty’ego [1]. 
Autor wyróżnia dziewięć dziedzin zastosowań sieci: ocena zacho-
wań kierowców, określanie parametrów ruchu i rozkładów podróży, 
ocena nawierzchni dróg, detekcja i klasyfikacja pojazdów, analiza 
przebiegów ruchu i wykrywanie zdarzeń, optymalizacja tras podró-
ży, prognozowanie parametrów ruchu, sterowanie ruchem drogo-
wym oraz polityka i gospodarka transportowa. Opisuje kilkadziesiąt 
reprezentatywnych opracowań w tych dziedzinach.  

Od połowy lat 90 tych notuje się po kilkadziesiąt nowych pozy-
cji w czasopismach i podobną liczbę w materiałach konferencyj-
nych. M.G. Karlaftis i E.I. Vlahogianni w 2011 porównali zakres 
wykorzystania tradycyjnych metod statystycznych i sieci neurono-
wych w badaniach zagadnień w transporcie [2]. Zaproponowali 
podział tematyki zastosowań na sześć grup zagadnień: analiza 
ruchu, zarządzanie infrastrukturą, utrzymanie ruchu, planowanie, 
ochrona środowiska, bezpieczeństwo i zachowanie uczestników 
ruchu. Podział jest zbieżny z wcześniejszym, akcentuje wzajemne 
powiązanie problemów np. związanych z określaniem parametrów 
ruchu, detekcją pojazdów i wykrywaniem zdarzeń. Wdrażanie zinte-
growanych systemów zarządzania i sterowania ruchem, tzw. ITS 
(Intelligent Transport System) wymusza wiązanie zagadnień, stąd 
postępujące łączenie problemów badawczych. Po 2010 roku notuje 
się zainteresowanie nowym tematem badawczym – sterowaniem 
ruchem autonomicznych pojazdów. 

W artykule proponuje się wyróżnienie następujących grup te-
matów badawczych do opracowania,  których stosowane są sieci 
neuronowe: 

– predykcja parametrów ruchu drogowego, 
– sterowanie ruchem drogowym, 
– pomiary parametrów ruchu, 
– zachowanie kierowców i prowadzenie autonomicznych po-

jazdów, 

 
 
– utrzymanie infrastruktury transportowej, 
– ekonomia i polityka transportowa. 
 
Przedstawione zostaną reprezentatywne przykłady wykorzy-

stania i opisane własności uzyskanych rozwiązań modelowych lub 
obliczeniowych opublikowane w ciągu ostatnich pięciu lat w czaso-
pismach. 

1. WŁASNOŚCI SIECI NEURONOWYCH  

Sztuczna sieć neuronowa przygotowana w postaci programu 
lub układu sprzętowego realizuje obliczenia z wykorzystaniem 
zbioru uporządkowanych warstwowo prostych elementów modelu-
jących działanie neuronów [3]. Wyróżniającą cechą sieci neurono-
wych jest zdolność do odwzorowania nieliniowych zależności mię-
dzy zmiennymi opisującymi zachowanie modelu. Odwzorowanie 
uzyskuje się w toku uczenia sieci bez konieczności dogłębnej anali-
zy własności funkcji wiążących zmienne opisujące zachowanie. 
W przypadku odwzorowania dynamicznych zależności niepotrzebne 
są założenia o stałości dynamiki zmian, które często stanowią barie-
rę przy wykorzystaniu metod statystycznych do modelowania. Sieci 
neuronowe pozwalają zamodelować zachowanie systemów o bar-
dzo złożonej dynamice działania. Ważniejsze własności sieci neu-
ronowych to: 

– klasyfikacja i rozpoznawanie – sieć uczy się podstawowych 
cech prezentowanych wzorców i na tej podstawie podejmuje 
odpowiednią decyzję klasyfikacyjną, 

– aproksymacja – sieć może pełnić rolę aproksymatora funkcji 
wielu zmiennych realizując funkcję nieliniową postaci 
y=f(x1,x2,...,xn), 

– asocjacja – sieć zapamiętuje zbiór wzorców w taki sposób, 
aby po zaprezentowaniu nowego wzorca odpowiedzią sieci 
było wskazanie zapamiętanego wzorca najbardziej podob-
nego do nowego, 

– grupowanie danych – sieć samoczynnie wykrywa podobień-
stwa w przetwarzanych danych,  

– predykcja – przewidywanie przyszłych realizacji albo cech 
statystycznych prezentowanych danych,  

– mała wrażliwość na błędy (szumy) w zbiorze danych, 
– zdolność do efektywnej pracy po częściowym uszkodzeniu 

sieci. 
Niedogodnością rozwiązań obliczeniowych opartych na sie-

ciach neuronowych jest powiązanie uzyskanego wyniku z metodą 
uczenia sieci. Właściwy dobór ciągu uczącego i sposobu doboru 
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parametrów neuronów stanowi o sukcesie modelowania. Nie opra-
cowano zasad doboru konfiguracji sieci dla uzyskania założonych 
własności modelowania. Prezentowane w literaturze przykłady sieci 
opracowane zostały w toku eksperymentów na podstawie ogólnych 
przesłanek uzyskanych z badań wcześniej wykonanych konfiguracji. 
W przeważającej liczbie przykładów stosowane są wielowarstwowe 
sieci jednokierunkowe. Sieci zawierają, poza warstwami wejściową 
i wyjściową, od jednej do kilku warstw ukrytych. Podstawowymi 
algorytmami uczenia sieci (aktualizacji wag neuronów) są algorytmy 
spadku gradientowego, przede wszystkim algorytm propagacji 
wstecznej. Nieliczne rozwiązania oparte są na sieciach rekurencyj-
nych lub sieciach Kohonena (SOM samoorganizujące się mapy). 

2. ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWYCH   

Sieci neuronowe w transporcie wykorzystywane są do: 
– klasyfikacji danych, 
– aproksymacji zależności funkcyjnych, 
– analizy szeregów czasowych. 
Wymieniona klasyfikacja tematów badawczych wskazuje, że 

każda grupa będzie miała specyficzną metodykę opracowania sieci 
związaną z dziedziną wykorzystania – tabela 1. 

 
Tab 1. Zadania obliczeniowe realizowane przez sieć neuronową 

Grupa zastosowań 
sieci neuronowych 

Klasyfikacja 
danych 

Aproksymacja 
zależności 

funkcyjnych 

Analiza 
szeregów 

czasowych 

predykcja parame-
trów ruchu drogo-
wego 

  x 

sterowanie ruchem 
drogowym 

 x x 

pomiary parame-
trów ruchu 

x x  

zachowanie kie-
rowców i prowa-
dzenie autono-
micznych pojazdów 

x x x 

utrzymanie infra-
struktury transpor-
towej 

x  x 

ekonomia i polityka 
transportowa 

x  x 

 
Przedstawiony w artykule przegląd opracowano na podstawie 

bibliografii zastosowań sieci neuronowych w transporcie. Wybór 
reprezentatywnych przykładów wykorzystania wykonano spośród 
ponad 150 pozycji literatury opublikowanych w czasopismach 
w latach 2010-2015. 

2.1. Predykcja parametrów ruchu drogowego  

Zadania predykcji parametrów ruchu realizowane są dla sys-
temów lokalnego sterowania, sterowania na ciągach ulic jak i dla 
potrzeb zarządzania ruchem. Definiowane są przez horyzont cza-
sowy predykcji i oczekiwaną dokładność. Metody oparte na sieciach 
konkurują z metodami statystycznymi. 

Elementami różnicującymi przykłady wykorzystania sieci do 
predykcji są: 

– sposób identyfikacji zadania prognozowania, 
– rodzaj odpowiedzi sieci. 
 
Identyfikacja obejmuje wybór parametrów i rozdzielczości war-

tości tych parametrów podawanych na sieć. Wybierane są takie 

parametry jak: czas podróży, prędkość podróży, natężenie ruchu.   
Odpowiedzią sieci są kolejne wartości parametrów lub wskazania 
kierunku zmian tych parametrów.  

W pracy [4] zaproponowano wykorzystanie rejestrowanych pro-
fili prędkości do predykcji średniego czasu podróży w sieci ulic 
miasta. Profile prędkości uzyskiwane są przez grupowanie i łącze-
nie danych z detektorów ruchu. Taki zabieg pozwala zredukować 
liczbę danych na wejściu sieci. Uzyskano predykcję średniego 
czasu podróży do pół godziny wprzód. 

Średnia prędkość podróży wrażliwa jest na zdarzenia drogowe 
z natury o charakterze losowym. Van Hinsbergen i zespół [5] zapro-
ponowali zamodelowanie tej losowości z użyciem probabilistycz-
nych sieci neuronowych. Sieci PNN pozwalają uchwycić „powolne 
trendy” zmian dla zakłóconych danych. Uzyskane wyniki są zbieżne 
z prognozami czasów podróży dla niezakłóconych ciągów ulic. 

Predykcje wykonywane są z wykorzystaniem danych histo-
rycznych rejestrowanych w regularnych odstępach czasu. W rze-
czywistości w przypadku ITS łatwiej pozyskać dane np. z systemów 
GSM ze znacznikami o szerokim zakresie wartości odstępów cza-
sowych, które dostatecznie charakteryzują ruch. W pracy [6] zapro-
ponowano wykorzystanie takich danych jako wejściowych na sieć 
dla uzyskania predykcji prędkości na ciągach skrzyżowań. Wstępne 
wyniki prognoz nie spełniły oczekiwań odnośnie błędów. Uzupełnio-
no dane wejściowe o wartości przyspieszeń ruchu oraz o dane 
z sąsiednich segmentów sieci ruchu. Uzyskane wyniki potwierdzają 
przydatność danych z systemów GSM do predykcji lecz dane te 
muszą zostać uzupełnione o pochodne np. wartości przyspieszeń. 

Często prognozowanym parametrem jest natężenie ruchu dro-
gowego. Zespół K. Kumara [7] podaje na sieć ciąg historycznych 
wartości gęstości, prędkości ruchu oraz identyfikuje dzień tygodnia 
dla, którego wykonywana jest predykcja. Dla uzyskania mniejszych 
błędów strumień ruchu rozpatrywany jest jako strumień indywidual-
nie poruszających sie pojazdów. Uzyskano poprawną predykcję dla 
horyzontu czasowego od 5-15 minut. 

W pracy [8] przedstawiono metodę klasyfikacji szeregów cza-
sowych natężenia przepływu ruchu ze względu na dzień tygodnia. 
Celem klasyfikacji jest predykcja natężenia ruchu w godzinach 
popołudniowych na podstawie danych o natężeniu w godzinach 
porannych.  

Uzyskiwane błędy predykcji zestawiane są z błędami predykcji 
z użyciem analizy statystycznej. Użycie sieci neuronowych niejed-
noznacznie potwierdza lepszą zdolność predykcji, stąd podejmuje 
się opracowanie hybrydowych rozwiązań. Zespół K. Yan’a [9] wyko-
rzystał wygładzanie wykładnicze danych wprowadzanych na sieć 
neuronową, dodatkowo zastosowano algorytm Levenberga-
Marquardta uczenia sieci. Wygładzanie pozwoliło znacznie popra-
wić działanie sieci i zmniejszyć błąd predykcji natężenia ruchu. 

Złożenia metod obliczeniowych opartych na statystyce 
i sztucznej inteligencji zyskują popularność i stają się ważnymi 
tematami badań. 

2.2. Sterowanie ruchem drogowym   

Podejmowane są próby zastosowania metod obliczeniowych 
wykorzystujących sieci neuronowe w opracowaniach sterowników 
sygnalizacji świetlnej, w systemach sterowania obszarowego 
i zarządzania. Sieci pozwalają przetworzyć wspólnie dane histo-
ryczne jak i sygnały bieżące z czujników identyfikujących sytuację 
drogową na sterowanie przebiegiem ruchu drogowego. 

Artykuł [10] prezentuje pozycję zagadnień związanych z sie-
ciami w dziedzinie metod inteligencji obliczeniowej, podkreślając ich 
wagę. Autorzy zwracają szczególną uwagę na rozwiązania łączące 
sieci z logiką rozmytą, gdzie sieć generuje odpowiedzi ze zbioru 
rozmytego w miejsce pojedynczych wartości. Układy sterowania 
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oparte na sieciach rozmytych poprawiają sprawność sterowania 
o kilkanaście procent w porównaniu ze sterowaniem stałoczaso-
wym. Danymi wejściowymi sieci są sygnały zajętości detektorów 
pojazdów na wlotach oraz wartości historyczne parametrów ruchu 
na tych wlotach. 

Wprost do źródeł pomysłu sztucznego neuronu nawiązują auto-
rzy pracy [11]. Sieć neuronowa modelująca system sterowania 
skrzyżowania uczona jest przez eksperta - inżyniera ruchu. Prze-
strzeń stanu skrzyżowania definiowana i modyfikowana jest na 
podstawie doświadczenia eksperta. Symulacje i porównanie ze 
strategią sterowania MOVA (Microprocessor Optimised Vehicle 
Actuation)  dowodzą o przewadze takiego rozwiązania sterowania. 

2.3. Pomiary parametrów ruchu  

Obraz sytuacji drogowej w skali działania ITS dobrze oddają 
macierze podróży, stąd wiele prac prezentuje metody określania 
wartości macierzy na podstawie niepełnych lub zakłóconych danych 
z czujników pomiarowych. Ważnym problemem dla zarządzania jest 
wykrywanie zdarzeń drogowych, które prowadzą do zaburzeń nawet 
w skali całego obszaru ruchu. 

Zespół Lorentzo’a [25] opracował rozwiązanie sieci generującej 
wartości macierzy podróży na podstawie natężeń ruchu między 
węzłami sieci ulic. Dane z czujników redukowane są z wykorzysta-
niem analizy głównych składowych i podawane na wejścia wielo-
warstwowej sieci. Wytrenowana sieć pozwala w czasie prawie 
rzeczywistym generować wartości macierzy podróży dla bieżącego 
zarządzania ruchem. W pracy [26] zaproponowano rozwiązanie 
sieci generującej krótkoterminową prognozę prędkości poruszania 
się na podstawie bieżących danych z czujników zatłoczenia oraz 
pozycji pojazdu i pory dnia. Sieć została wytrenowana z użyciem 
danych historycznych i modeluje macierz podróży w badanym 
obszarze. 

Autorzy rozwiązania przedstawionego w artykule [27] wykorzy-
stują sieć do łączenia danych z czujników drogowych i mobilnych 
stacji pomiarowych zainstalowanych w samochodach. Wytrenowana 
sieć odwzorowuje parametry ruchu na całym badanym obszarze. 
Dzięki wykorzystaniu zdolności sieci do aproksymacji niewielka 
liczba danych z samochodów pomiarowych bardzo efektywnie 
wspomaga określenie obrazu ruchu. 

W pracach [28, 29] zaproponowano odwzorowanie stopnia za-
grożeń wypadkami w badanym obszarze sieci drogowej. Jako czyn-
niki sprzyjające wypadkom przyjęto: temperaturę, wilgotność wa-
runki pogodowe, porę dnia oraz historyczne dane o wypadkowości 
na odcinkach dróg sieci. Wykorzystano zdolność do łączenia różne-
go rodzaju danych przez sieć neuronową. 

2.4. Zachowanie kierowców i prowadzenie autonomicznych 
pojazdów   

Postrzeganie sytuacji drogowej, osąd i podejmowanie decyzji 
w ruchu drogowym przez kierowców podlega wpływowi bardzo 
wielu czynników stąd tradycyjne modelowanie jest trudne do wyko-
nania. Badania w tej grupie tematycznej koncentrują się na proble-
mach zapewnienia bezpieczeństwa kierowcom oraz sterowania 
ruchem pojazdów bez udziału człowieka. 

Problem zapewnienia bezpieczeństwa rozpatrywany z punktu 
widzenia samego kierowcy czyli jego zdolności do prowadzenia jak 
i zewnętrznych uwarunkowań jazdy tj. zagrożeń pojawiających się 
podczas kierowania. 

Tematy badawcze z zakresu sterowania ruchem pojazdu 
obejmują identyfikację przebiegu ruchu oraz wybrane reguły prowa-
dzenia pojazdu przede wszystkim śledzenie poprzedzającego po-
jazdu i utrzymywanie trajektorii ruchu w obrębie pasa drogowego. 

W przeważającej liczbie prac zdolność do prowadzenia pojaz-
dów określana jest na podstawie sygnałów biologicznych rejestro-

wanych z użyciem czujników umieszczonych na ciele kierowcy. 
W pracy [12] za reprezentatywne dla określenia poziomu stresu 
kierowcy uznano sygnały pomiaru przewodnictwa skórnego (ang. 
galvanic skin response GSR), przezroczystości skóry (ang. photo-
plethysmogram PPG). Do analizy użyto dwie konfiguracje sieci: 
wielowarstwową i rekurencyjną. Z kilkunastoprocentowym błędem 
udało się szacować poziom stresu. 

Zespół M. Patel’a [13] określa poziom zmęczenia na podstawie 
zmienności bicia serca kierowcy. Szereg czasowy danych z elektro-
encefalografu podany został na wielowarstwową sieć neuronową. 
Uzyskano podobny poziom błędu jak w przypadku określania stre-
su. W opracowaniu [14] wykorzystano sieć PNN uzyskując zbieżne 
wyniki. 

Pochodny zmęczeniu poziom zachowania uwagi w identyczny 
sposób badany jest przez autorów pracy [15]. Na podstawie prze-
biegu aktywności ECG dodatkowo przewidują zmiany poziomu 
uwagi w ciągu najbliższych 5 minut, co proponują wykorzystać do 
sygnalizacji niebezpieczeństwa kontynuowania jazdy. 

Bez czujników na ciele kierowcy określany jest poziom rozpra-
szania uwagi w pracy [16]. Na podstawie danych o kierunku jazdy 
oraz kierunku zwracania głowy kierowcy podanych na rekurencyjną 
sieć neuronową udało się wyznaczyć związek z poziomem rozpra-
szania uwagi. 

Dla określenia sposobu jazdy, wykrycia niebezpiecznych za-
chowań wykorzystywana jest analiza szeregów czasowych wielko-
ści opisujących manewry wykonywane przez kierowcę. Zespół 
Chong’a [17] opracował rozmytą sieć neuronową generującą cechy 
poruszania się kierowcy na podstawie parametrów wykonywanych 
skrętów i sposobu prowadzenia pojazdu na pasie ruchu. Badano 
zachowanie podczas śledzenia poprzedzającego pojazdu i reakcje 
na przeszkody drogowe. W pracy [18] przyjęto za wystarczający 
parametr określający charakter jazdy sposób dostosowania prędko-
ści do warunków jazdy. Wykorzystując wielowarstwową sieć przygo-
towano model zachowania kierowcy i przeprowadzono symulacje 
działania. 

Trudny problem identyfikacji położenia pojazdu w relacji do in-
nych uczestników ruchu lub infrastruktury drogowej rozwiązywany 
jest przez łączenie danych z różnych źródeł. Autorzy pracy [19] 
proponują złożenie danych z systemu wizyjnego i odbiornika syste-
mu pozycjonowania przestrzennego (GPS). System wizyjny dostar-
cza syntetyczne dane w postaci opisu pola widzenia z zaznacze-
niem dozwolonych obszarów poruszania się, a odbiornik GPS pre-
zentuje ślad przemieszczania się. Sieć neuronowa wypracowuje 
decyzję o parametrach kolejnego ruchu pojazdu w pasie drogi. Inne 
podejście prezentuje zespół Borenovic’a [20], który w miejsce da-
nych z odbiornika GPS zastosował wartości mocy sygnału odbiera-
nego ze stacji bazowych GSM (ang. received signal strength – RSS. 
Takie rozwiązanie eliminuje napotykane zwykle w gęsto zabudowa-
nych obszarach trudności z odbiorem sygnałów GPS. Uzyskano 
dokładność pozycjonowania lepszą od 5 m co uznano za wystarcza-
jącą do lokalizacji pojazdów. 

W pracy [21] względne położenia pojazdów określane są 
z użyciem rozmytej sieci. Sieć otrzymuje na wejściu przetworzone 
dane z kamery – opis cienia poprzedzającego pojazdu, oraz ze 
skanera otoczenia – położenie środka pasa ruchu. Wypracowuje 
sygnały ostrzeżenia przed opuszczeniem pasa i zbyt małą odległo-
ścią do poprzedzającego pojazdu. W podobny sposób regulowana 
jest prędkość pojazdu dla uzyskania zadanej odległości od poprze-
dzającego pojazdu co przedstawiono w pracy [22]. 

Zagadnienie wspomagania prowadzenia pojazdu (nawigacji) 
podejmowane jest w pracach [23, 24]. Zdolność sieci do uogólniania 
zależności między danymi została wykorzystana do redukcji prze-
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strzeni poszukiwania rozwiązania problemu znajdowania najkrótszej 
drogi w sieci ulic. 

2.5. Ekonomia i polityka transportowa   

W grupie tematów związanych z polityką transportową dominu-
ją zagadnienia prognozowania skutków decyzji w zakresie rozbu-
dowy i świadczenia usług. 

Autorzy w pracy [30] prezentują rozwiązanie problemu plano-
wania rozbudowy portu kontenerowego. Zaproponowano konfigura-
cję sieci, która optymalizuje kolejność realizacji zadań w planie 
rozbudowy ze względu na wysokość dostępnych środków inwesty-
cyjnych. Zmiennymi są: montaż kolejnych elementów wyposażenia 
portu, generowany ruch drogowy, zmiany w infrastrukturze drogowej 
portu dla obsługi tego ruchu. Dodatkowo wykorzystano historyczne 
dane związane z podobnymi inwestycjami portowymi. Podobny 
temat w odniesieniu do budowy autostrad opracowany został przez 
M. Li i W. Chen’a [31]. Zaproponowana sieć generuje ocenę plano-
wanej inwestycji na podstawie kosztów budowy, oddziaływania 
środowiskowego, zastosowanych systemów i polityki zarządzania. 
Uzyskany model służy do symulacji różnych wariantów budowy 
autostrad. 

Efektywne świadczenie usług transportowych wymaga znajo-
mości popytu na usługi oraz zarządzania dostępną podażą. Przy-
kładami wykorzystania sieci do określenia popytu mogą być prace 
zespołów Yingjun’a [32] i Gonzales’a [33]. Yingjun prognozuje zapo-
trzebowanie na taksówki z użyciem falkowej sieci neuronowej. 
Danymi wejściowymi sieci są: liczba taksówek, współczynniki wpły-
wu: na komfort obsługi, koszt usługi, prędkość. Gonzales podejmuje 
zadanie określenia preferencji komunikacyjnych mieszkańców na 
podstawie badań ankietowych i śledzenia podróży z użyciem apli-
kacji mobilnych. Znaczna liczba zebranych danych wymaga użycia 
efektywnego narzędzia do analizy stąd zastosowano sieci neurono-
we do ekstrakcji syntetycznych danych o sposobie przemieszczania 
się mieszkańców. 

Zebrane dane mogą służyć do usprawnienia zarządzania do-
stępu do usług transportowych. W pracy [34] zaproponowany został 
system rezerwacyjny oparty na sieci, która optymalizuje jego prze-
pustowość i rentowność, regulując dostęp do niego. Danymi wej-
ściowymi są: rozmiar i zajętość pojazdów, czas wjazdu, długość 
podróży. 

WNIOSKI 

Własności i możliwości sztucznych sieci neuronowych sprzyjają 
szerokiemu ich zastosowaniu w rozwiązywaniu problemów w trans-
porcie. Przedstawione przykłady dowodzą efektywności rozwiązań. 
Zwraca uwagę brak prac z zakresu optymalizacji doboru konfiguracji 
sieci dla uzyskania zadanych parametrów działania. Wybierane 
konfiguracje to przede wszystkim wielowarstwowe jednokierunkowe 
sieci trenowane z użyciem algorytmu propagacji wstecznej. W celu 
polepszenia działania stosuje się redukcję liczby danych wejścio-
wych.  
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THE REWIEV OF THE  
APPLICATIONS OF NEURAL  
NETWORKS IN TRANSPORT  

Abstract 

The neuron networks capability to map nonlinear 

functions of variables describing the behaviour of ob-

jects and the simplicity of designing their configuration 

favours the applications in transport. The paper pre-

sents representative examples in the scope of: predic-

tion of road traffic parameters, road traffic control, 

measurement of road traffic parameters, drivers behav-

iour and autonomous vehicles, economy and transport 

policies. The features of the solutions are examined. 

Feedforward multilayer neural networks, trained using 

backpropagation, are the most often utilised configura-

tions in transport applications. In the review was taken 

into account the articles published in journals over the 

past five years. 
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