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В 80-х годах прошлого века автору довелось работать в составе группы учёных, исследовавших возможности применения нейросетевых технологий в системах военного назначения. Однако по прошествии многих лет по инициативе проректора по информатизации МИИТ профессора Загорского Г.С.  [1] на кафедре «ВСС» был создан курс «Нейроинформатика». Геннадий Сергеевич, даже не будучи специалистом в этой области, ясно осознал важность и перспективность внедрения методов искусственного интеллекта на транспорте – для повышения эффективности планирования перевозок, оптимизации расписаний движения, маршрутизации, распознавания транспортных средств, моделирования.
Автору удалось избежать основной тупиковой ситуации, возникшей при внедрении «классических» нейронных сетей. Эта ситуация связана с ранними попытками задания на рецепторном слое сети самих данных, определяющих вес, скорость, объекты и т.д. Сложилась некая идеализация нейрона, якобы способного «переваривать» эти данные и определять принимаемое решение. Дело же в том, что нейросеть, как и её прототип мозг, а также компьютер, обрабатывает сигнальную информацию. Это означает, что на рецепторный слой подаются не сами данные, а достоверность высказываний о их принадлежности некоторым значениям, диапазонам, объектам и т.д. При этом пороговая функция активации нейрона реализует элемент нечёткой логики – конъюнкцию или дизъюнкцию. Такие сети получили название логических нейронных сетей [1 – 6].
Логической нейронной сетью в режиме создания или обучения записывается база знаний, в которой наборы единичных значений достоверности многих факторов, в соответствии с накопленным опытом, определяют принимаемые по ним решения. С помощью еханизма нейронной сети реализуется ассоциативная выборка решений по принципу максимальной похожести ситуации, сложившейся в рабочем режиме эксплуатации. Переход к логическим нейронным сетям обеспечил их эффективное применение в самом широком диапазоне систем распознавания, систем принятия решений, при реализации ситуационного управления Д.А. Поспелова [7], а также в «живом» моделировании [8, 9]. 
1. Нейросетевой метод «бесформульных» вычислений
Рассмотрим пример сложных вычислений, легко допускающих любую размерность исходных данных и результатов, а также дополнение и модификацию (рис. 1.). По компонентам вектора-ситуации, предъявленного в рабочем режиме, формируется возбуждение рецепторов. Простейший способ такого возбуждения заключается в распределении «единицы» обратно пропорционально разности значения компоненты с ближайшими двумя ограничивающими точками. При значительной неопределённости исходных данных можно имитировать нормальный закон распределения достоверности их принадлежности нескольким значениям, за которыми закреплены рецепторы. Считается значение функции активации всех нейронов выходного слоя. Рекомендуемая для этих целей, функция активации имеет вид:
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Рис. 1. Логическая нейронная сеть для расчёта векторной функции векторной переменной
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Здесь Vi – величина возбуждения рецептора, подаваемая на вход нейрона. Максимально возбудившийся нейрон указывает на решение. Однако если компоненты решения целые или действительные числа, то может быть произведено усреднение этой компоненты по нескольким возбудившимся нейронам.

Рецепторы могут закрепляться не только между значениями переменных, для которых известен опыт, но и между диапазонами их изменения.

Привлекательность метода логических нейронных сетей – в достижении высокой реальной производительности при решении задач (по сравнению с традиционными «алгоритмическими» методами), возможность широкого распараллеливания (подобно мозговым процессам), возможность создания простого и универсального интерфейса пользователя, допускающего широкие возможности эксперимента, модификации, смены специализации и т.д.

2. Самообучение на основе ситуационного управления

Для трудно формализуемых задач управления или для увеличения производительности вычислительных средств известно т.н. ситуационное управление, предложенное Д.А. Поспеловым. Оно заключается в том, что для каждого значения вектора, описывающего сложившуюся ситуацию, известно значение вектора, описывающего то решение, которое следует принять. Если все ситуации отразить невозможно, должно быть задано правило интерполяции (аналог интерполяции, обобщённая интерполяция).

Таким образом, на основе известных решений, соответствующих складывающимся ситуациям, формируется база знаний (БЗ). Работа с БЗ требует механизмов осуществления интерполяции – ассоциативной выборки. Эти механизмы и реализуются с помощью логической нейронной сети.

Обучение системы проводится на модели, максимально использующей точный расчёт компонент решения. Модель используется не только на специально предусмотренном этапе обучения системы, но и вне реального цикла управления, когда система работает в режиме дежурства или функционального контроля (рис. 2). 
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                Рис. 2. Схема самообучения с моделью

Нейросетевое воплощение самообучающейся системы представлено на рис. 3. 
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Рис. 3. Управляющая система с нейросетью

При поступлении вектора-запроса X = (x1,..., xm( задаётся возбуждения рецепторов. А именно, для каждого хi находятся две «близкие» точки хi1 и хi2, которые представлены рецепторами нейросети и для которых выполняется соотношение хi1 < хi < хi2. Зададим возбуждение рецептора Вход хi1 равным значению (хi2 - хi) : (хi2 - хi1), а возбуждение рецептора Вход хi2 – равным значению (хi - хi1) : (хi2 - хi1).

Однако все или некоторые нейроны-рецепторы могут закрепляться не за конкретными значениями входных параметров, а за диапазонами их изменения, если это соответствует необходимой точности управления.
Для нахождения значений управляющих воздействий в зависимости от значений исходных данных может быть использовано моделирование, наряду с экспериментом или с экспертными оценками. Таким образом, модель, эксперимент или эксперт играют роль учителя. Отметим, что модель может быть основана на алгоритмах расчётного характера. Однако модель может, в свою очередь, воплощать методы искусственного интеллекта, реализуя, например, метод «проб и ошибок».

Первоначально обученная таким образом нейросеть может быть уже использована в рабочем режиме (распознавания) и в режиме совместной работы с моделью. При этом мы понимаем, что нейросеть обучена недостаточно, и, подобно пристрелке реперов «в свободное от работы» время, мы пытаемся с помощью модели испытать и, в случае необходимости, дополнить знания нейросети.

3. Нейросетевая транспортная модель дина-мической (пошаговой) маршрутизации

Транспортная сеть представляет собой конечное множество пунктов (узлов), соединённых между собой линиями связи. Ограничения на топологию связей отсутствуют.

Случайным образом или по некоторому закону (например, по расписанию) в сети возникают заявки на транспортное перемещение, на передачу сообщений или, в общем случае, — на движение объекта из пункта отправления к пункту назначения. Такими пунктами может быть любая пара пунктов сети. Заявки требуют прокладки маршрутов следования. Маршрут может предполагать как непосредственное перемещение из пункта отправления в пункт назначения (если существует связь), так и транзитное перемещение через промежуточные пункты.

При моделировании целесообразно наблюдать единичный акт перемещения по каждому маршруту: из одного пункта в другой. Это позволяет применять динамическое управление реализацией маршрутов и изменять условия продвижения от пункта отправления к пункту назначения.

Модель ориентирована на решение задачи «проникновения» из пункта отправления в пункт назначения кратчайшим или менее загруженным доступным путём, т.е. за минимально возможное время. Решение этой задачи характерно для маршрутизации в компьютерной сети, включая Интернет, для почтовой связи, оптимизации грузовых перевозок всех видов, нефтяных и газовых магистралей и др. В тоже время с помощью этой модели может быть составлено оптимальное транспортное расписание, например, движения поездов.

Для полной реализации модели достаточна однослойная логическая нейронная сеть (рис. 4).

Пусть (х — разность координаты х пункта назначения и пункта нахождения (отправления или промежуточного пункта), из которого следует произвести шаг перемещения — смещение; (у — аналогичная разность координаты у.

Разобьём весь интервал изменения (х для данной транспортной сети на отрезки а1, …, ат. За каждым отрезком закрепим нейрон рецепторного слоя. Возбуждение этого нейрона определяется достоверностью принадлежности найденного текущего значения (х соответствующему отрезку.

Весь интервал возможного изменения (у также разобьём на отрезки b1, …, bn. За каждым отрезком закрепим нейрон-рецептор. Его возбуждение определяется достоверностью того, что текущее значение (у принадлежит соответствующему отрезку.

Закрепим N рецепторов за пунктами сети. Возбуждение этих рецепторов определяет пункт нахождения — пункт отправления или промежуточный пункт, из которого следует произвести смещение.

Выходной слой состоит из N нейронов. Их возбуждение определяет пункты, в которые необходимо или возможно произвести смещение.

Рис. 4. Нейросеть для пошаговой маршрутизации

Рекомендация по смещению не обязательно однозначна. Могут выдаваться варианты смещения, которые подлежат дополнительному анализу с учётом различных динамических факторов.

Синапсические связи вводятся так, чтобы каждое единичное возбуждение рецепторов всех элементов тройки {ai, bj, <k-й пункт нахождения>} приводил к максимальному возбуждению нейрона выходного слоя, называющего пункт дальнейшего смещения.

Функцию активации целесообразно выбрать, как
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Таким образом, первоначально по разностям координат х и у пункта отправления и пункта назначения отыскивается промежуточный пункт смещения. Для продолжения имитации движения возбуждается нейрон рецепторного слоя, закреплённый за полученным пунктом смещения, т.е. за новым пунктом нахождения. По его координатам и координатам пункта назначения вновь определяются (х и (у. Возбуждаются соответствующие этим разностям рецепторы, и для данного пункта нахождения вновь по максимальному возбуждению нейрона выходного слоя определяется следующий пункт смещения и т.д.

Координаты каждого полученного пункта смещения сравниваются с координатами пункта назначения, т.к. в случае их совпадения маршрут следования реализован.

4. Нейросетевая динамическая маршрутизация с учётом загруженности магистралей

4.1. Общий подход

При моделировании совместного движения многих объектов (наземных транспортных средств, информационных пакетов и др.) необходимо динамически учитывать их взаимное – прямое или опосредствованное ( влияние. Это влияние может быть обусловлено пропускной способностью магистралей, аварийной составляющей, минимально допустимым интервалом движения и др. Значит, необходимо предусмотреть альтернативные действия по выбору маршрута движения.

Разнообразие таких действий связано с конкретным объектом моделирования. Например, на железнодорожном транспорте вступает в действие длина составов. Расписание движения может предполагать длительные стоянки на резервных путях и т.д.

Передача информационных пакетов в значительно более развитой сети передачи данных также имеет свои особенности.

Своими особенностями обладает и обслуживание авиационных линий.

Разнообразие условий движения в транспортной сети определяет целесообразность составления нейросетевого маршрутизатора для каждого пункта отдельно. В таком маршрутизаторе на локальном уровне должны отображаться «местные», динамически формируемые условия движения.

На рисунке 5 приведена схема нейросетевого маршрутизатора, учитывающего загруженность или аварийность транспортных магистралей, связанных с пунктом с помощью обратных связей.

В дополнение информации о указанной ранее (рис. 4) разности координат учитываются два новых фактора: приходящая извне информация о загруженности магистралей, в том числе об авариях, и о соблюдении минимального интервала движения.

Выбор пункта смещения производится, как и раньше, «голосованием» с помощью функции активации, основанной на простом суммировании сигналов на входе нейрона. При этом целесообразно делить эту сумму на число входов нейрона – нормировать сигнал на выходе. Важен выбор порога, исключающего рассмотрение сигналов, от не рекомендуемых пунктов смещения.

Можно было бы управлять этими весами, т.е. ввести динамический приоритет пунктов смещения и таким образом отразить загрузку магистралей. Однако такой способ усложняет модель. Если уж рассматривать логическую нейронную сеть, то нецелесообразно выходить за рамки методов её обработки. Следует воспользоваться механизмом обратных связей, как показано на рисунке. 


Рис. 5. Схема маршрутизатора с учётом загрузки магистралей

Введены т дополнительных нейронов рецепторного слоя. Они могут возбуждаться извне на правах «нормальных» рецепторов Свободная магистраль соответствует сигналу, равному единице, заблокированная – нулю. Однако возбуждение этих нейронов может корректироваться на основе отрицательной обратной связи в случае занятия магистрали при следовании объекта в пункт смещения. Если магистраль оказывается занятой вследствие рекомендации пункта смещения, связанного с ней, то в течение времени, равного минимальному интервалу движения (t, этот пункт смещения не должен назначаться. Этого легко достичь с помощью переменной величины веса отрицательной обратной связи, поступающей на нейрон-рецептор, «отвечающий» за магистраль.

Пусть VВХОДi – величина возбуждения нейрона i (i = 1, …, m), подаваемого извне с весом единица – от органа управления более высокого уровня; VПУНКТi – величина возбуждения обратной связи, пришедшая от нейрона, соответствующего i-му пункту смещения.

Тогда рекомендуется функция веса обратных связей (красные стрелки), ведущих к нейронам 1 – т имеет вид:
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Здесь: t – текущее время; t0i – момент времени назначения i-го пункта смещения; t0i+(t – момент времени полного снятия ограничения на новое занятие магистрали; k – некоторый экспериментально подобранный коэффициент, зависящий от совокупности величин сигналов, подаваемых на нейрон входного слоя. Подбирается так, чтобы разумно погасить влияние обратной связи, не доводя её до абсурда.

Конечно, такая дисциплина «нежного» ввода магистрали в действие связана, как говорилось выше, с особенностями движения в транспортной сети. Железнодорожной сети это может быть более свойственно, чем сети передачи данных. В последней просто достаточно закрыть доступ к соответствующему рецептору в течение некоторого времени, после занятия линии связи.

Напомним о циклической работе логической нейронной сети в роли маршрутизатора. Выдача нового задания, приводящая к повторному использованию того же пункта смещения, будет, при необходимости, блокироваться с помощью предыдущего значения веса обратной связи. Для успешного завершения процесса во времени, после нового, неудачного, обращения к пункту должна быть восстановлена текущая величина возбуждения нейрона, соответствующего выбранному пункту смещения, и время t.

4.2. Движение транспорта с выбором альтернативного пункта смещения  
Выделим для каждого пункта (узла) транспортной сети множество смежных пунктов. Любой маршрут следования из пункта отправления к пункту назначения осуществляется с помощью последовательности смещений между смежными пунктами. Так что маршрут не формируется весь заранее, а реализуется динамически с учётом приоритетного обращения к смежным пунктам и загрузки этих пунктов.
Предполагается, что для каждого пункта назначения на каждом пункте хранятся приоритетные веса смежных пунктов смещения для достижения цели с максимальным качеством – минимум расстояния, минимум времени, минимум опасности циклического движения и др. Для всех возможных пунктов назначения данная информация объединяется в таблицу.
Например, смежными для данного пункта являются пункты B1, …, BN. Тогда для отдельного адреса назначения А указанная информация может иметь вид строки в таблице:
	Пункт (адрес) назначения

	Предпочтительный вес смежного узла в направлении движения

	А
	( A1
	( A2
	.....
	( AN


Если в строке указан не единственный вес, отличный от нуля, то этим определяется возможность альтернативного смещения. В этом случае общую маршрутизацию, осуществляемую в сети, следует назвать свободной. Если в строке декларируется единственная единица, то альтернативы не существует. Маршрутизацию, где все смещения для достижения пунктов назначения определены однозначно, следует назвать жёсткой.
Альтернативное смещение в смежный пункт реализует элемент самоуправления на основе обратной связи, ведущей от смежных пунктов к пункту текущего нахождения транспорта.
Моделирование совместного движения множества объектов в транспортной сети по испытываемым сценариям необходимо, прежде всего, для выделения маршрутов (поездов, самолётов, информационных пакетов и др.) при поиске оптимальных расписаний движения. В частности, такое моделирование предполагается в рамках общей методики оптимального обслуживания пассажиропотоков.

Каждый пункт (узел) сети характеризуется своей максимальной пропускной способностью и её текущим резервом ( для нахождения пункта смещения. Тогда, логическая нейронная сеть, находящаяся на каждом пункте, имеет отрицательные веса связей, ведущих от буферов смежных узлов.
Функция активации:

V = 
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, если эта сумма больше h, 0 – в противном случае.

В данном случае эта функция имеет вид:

Vi = VA (ij – ki, если эта разность превышает порог h, 0 в противном случае.

Порог h выбирается экспериментально так, чтобы предпочтение могло быть выбрано между не полностью загруженными узлами.

На рисунке 7 представлен фрагмент логической нейронной сети, находящейся на каждом узле, в котором отображён выбор смежного пункта смещения при следовании объекта в пункт А.

Рис. 7. Фрагмент логической нейронной сети, размещённой на узле

В построенной обобщённой модели движения в транспортной сети буфер отображает пропускную способность узла. Конкретно это может быть: количество путей железнодорожной станции, количество взлётно-посадочных полос, максимальное использование радио каналов и т.д. В рамках теории логических нейронных сетей значение коэффициента загрузки буфера можно интерпретировать как достоверность высказывания о том, что буфер заполнен полностью.
Принятую дисциплину использования загрузки буфера для разрешения движения в сторону узла также следует считать достаточно общей: ведь если мы узнаём, что на некотором участке дороги создалась «пробка», то разумно не надеяться на то, что к нашему приезду она рассосётся. Следует изменить маршрут. Такова практика организации полётов и передачи информационных пакетов.

Следует учесть, что прогнозирование ситуации на узле на тот момент, когда поезд до него доберётся, требует согласованного анализа многих маршрутов. Это значительно усложняет динамическое управление движением. Проще запретить движение в сторону перегруженного узла.
5. Реагирующие объекты для систем интеллектуального отображения на транспорте
5.1. Постановка задачи

Управление сложными транспортными системами с возможным участием операторов и диспетчеров предъявляет высокие требования к динамическому отображению их состояния для оперативного анализа ситуации и принятия решений. Задача оператора значительно усложняется в случае территориальной разобщённости средств системы, превращаясь в задачу многоуровневого контроля и диагностики. Возникает необходимость интеллектуальной надстройки всей системы отображения,  контроля и принятия решений, производящей оперативную первичную обработку многообразной регистрирующей, отображающей и управляющей информации для предварительного, грубого отображения происходящего процесса. Задачей такого предварительного, поверхностного отображения является выяснение того, протекает процесс в пределах нормы, грозит ли уход за эти пределы, установление факта и причин тревоги и т.д.

Отображение должно быть наглядным, не требовать постоянных кропотливых усилий операторов, доступным и понятным широкому кругу наблюдателей, бесспорным и образным. Важна и эстетическая составляющая.

Требование образности и эстетики, обеспечивающих наибольшее понимание, приводит к целесообразности использования реагирующих объектов – моделей живых существ или других «оживляемых» образов, по поведению которых можно судить о состоянии сложной системы.

На вход реагирующего объекта подаётся большое число разрозненных или связанных показателей состояния сложной системы, определяющих факторное пространство. Эти показатели разбиты по характеру влияния на значимые интервалы, отдельные объекты, дискретные значения или булевы переменные (вида «есть – нет»), позволяющие оценить достоверность значения каждого фактора, что используется для возбуждения рецепторного слоя нейросети. На основе накапливаемого опыта, экспертных оценок или теоретических исследований строится обученная, развиваемая в процессе эксплуатации, логическая нейронная сеть – основа поведения реагирующего объекта.

Модели реагирующих объектов могут быть трёх типов: натурная модель, выполненная, в частности, в соответствии с известными технологиями робототехники или театра кукол; компьютерная (электронная) модель, использующая графические технологии – двумерные и трёхмерные; компьютерная (электронная) модель на основе клип-технологий.

Все три типа моделей предполагают связь нейронов выходного слоя с соответствующими программами (процедурами) имитации реакции объектов на ситуацию по принципу ассоциативного мышления. При этом величина возбуждения нейрона выходного слоя служит основным параметром соответствующей программы, определяющим реакцию. Этим обеспечивается возможность совмещения различных реакций, дающих некоторую результирующую.

Натурная модель, по-видимому, имеет ограниченное применение в сфере развлечений (парк фантасмагорий), а также при медленно изменяющихся факторах (реакция на прогноз погоды) и др.

Электронная графическая модель требует развития разнообразных современных средств для реализации динамики их поведения. Решающую роль играет проблема управляемой анимации в реальном времени – проблема «живого» моделирования [9].

Клип-модель, предполагающая оперативное вторжение в развитие сюжета, базируется на хранении большого количества вариантов – клипов, что может вызвать проблемы памяти, а также проблемы временных и технических объёмов разработки.

5.2. Модель трёхмерной памяти 
Трёхмерная память (в данном случае – кубическая) в виртуальной линейной памяти компьютера задаётся  массивом M[0:N; 0:N; 0:N] переменных m[x, y, z] (рис. 8). Линейный адрес точки объекта находится:

< m[x, y, z]> = C + x + yN + zN2,

где С – базовый адрес массива.


              (((((((((((((((((((((((
                                                           N
        Рис. 8. Преобразование линейного адреса в трёхмерный

Тогда задача имитации движения ( деформации или перемещения объектов ( превращается в задачу нахождения новых значений индексов - координат для каждой переменной, являющейся точкой объекта. Такая имитация производится с помощью процедур преобразования, рассмотренных в [9]. (Отметим, что имитация «плоского» представления движущегося объекта на основе скелетной анимации разработана и представлена в [10].)
5.3. Логические нейронные сети в основе управления трёхмерными компьютерными объектами

Пусть объект в компьютерном или материальном воплощении наделён некоторым фоновым поведением, реализуемым программно. Целесообразно в программе использовать и элементы случайности на основе ДСЧ – датчика случайных чисел. Это может ввести разнообразие в фоновое поведение объекта: внезапный поворот головы, смена направления движения и т.д. Фоновая программа предусматривает периодическое прерывание для переключения «внимания» объекта к внешней обстановке – к «картинке», циклически вводимой в его память с помощью видео ввода либо к многим датчикам, характеризующим ситуацию.

Ограничиваясь только цветом, можно представить следующий пример алгоритма реакции объекта.

«В квадрате i, j преобладает зелёный цвет» ( «отсутствуют резкие переходы в оттенках» ( «Запустить программу умиротворения»; 

«В квадрате i, j преобладает зелёный цвет» ( «наблюдаются резкие переходы в оттенках» ( «Запустить программу тоски по лесным далям»; и т.д.

Обученная для реализации данного алгоритма однослойная логическая нейронная сеть представлена на рис. 9.

Здесь нейрон-рецептор 1 принимает значение достоверности высказывания «В квадрате преобладает зелёный цвет» как величину возбуждения.

Рецептору 2 сообщается значение достоверности высказывания «Отсутствуют резкие переходы в оттенках » и т.д.

Рекомендуемая функция активации имеет вид
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          Рис. 9. Нейросеть для «живого» моделирования

Порог h целесообразно выбрать достаточно высоким, например, h = 0,5, так, чтобы объект не выглядел слишком «нервным», возбуждаясь понапрасну из-за малой причины возбуждения.

5.4. Создание стереоэффекта с помощью системы прозрачных мониторов

Проектирование объёмного изображения на плоский экран для визуализации осуществляется «на всю толщину» изображения, то есть на весь диапазон изменения z, 0 ( z ( zmax. В [11] предлагается «нарезать» отображаемый объект или всё пространство по оси z, направленной на зрителя, на слои «толщиной» (z (рис. 10). Каждый такой слой следует проектировать на свой «передний» срез, как на отдельный экран, а экраны расположить друг за другом, как показано на рис. 11. Так можно использовать успешные разработки в области прозрачных мониторов.
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Рис. 10. «Нарезка» изображения на экранизируемые слои

Конечно, на рисунке наблюдается весьма слабый стереоэффект. Изображения на разных экранах, в зависимости от угла наблюдения, оказываются смещёнными относительно общей требуемой картины: с одной стороны образуются пустые зазоры, с другой изображения наползают друг на друга. Для получения стереоэффекта зрителю необходимо находиться строго напротив экранов, как показано на рисунке.
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Рис. 11. Вид объёмного изображения на нескольких прозрачных мониторах

А если потребовать условного выполнения требования (z ( 0? Технически и технологически это требует значительного роста количества используемых прозрачных экранов на основе достижений «прозрачной электроники». Становится оправданной разработка экранных плёнок с предельной толщиной «в одну точку», чтобы «нарезка» выродилась в представление множества срезов. Собранные (склеенные) на их основе пакеты должны представлять объёмное (трёхмерное) экранное пространство.

5.5. Прямоугольное экранное пространство

Современные плоские экраны используются с весьма ограниченным ракурсом. Поэтому мы и размещаем телевизор где-то в сторонке, в углу. Возможно, что и столь дорогое кубическое или прямоугольное экранное пространство обречено на ограниченный угол обзора для создания должного впечатления. В этом случае прямоугольный трёхмерный экран также достоин размещения где-то в углу помещения (рис. 12). 

Следует отметить, что экранное пространство образует некоторую среду, в которой действуют законы оптики. Например, не оказывается ли демонстрируемый объект погружённым в сосуд с жидкостью, подобно рыбке в аквариуме?

Более того, возможно, что взгляд сбоку, со стороны торцов экранных плёнок, может встретиться с эффектом существенного отличия изображения от получаемого при взгляде спереди.

Это также может ограничить применение экрана на основе пакета плоских плёнок. Однако его применение может быть вполне оправдано и даже целесообразно в случае создания реагирующего объекта для интеллектуального отображения производственного процесса, предсказания погоды или социального напряжения, для сценических постановок. 
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Рис. 12. Прямоугольный трёхмерный экран

5.6. Сферическое экранное пространство

Даже при бытовом применении объёмного экрана возникает желание кругового обзора с одинаковым качеством изображения. В сферической системе координат каждая точка характеризуется расстоянием r и двумя углами: азимутом ( и углом места (. Пересчёт из декартовой системы производится по формулам  
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Применение сферической системы координат определяет форму объёмного экрана: он становится полусферой (рис. 13). 

Однако сами экранные плёнки должны быть сферическими. Вместо нарезки на (z, становится актуальной нарезка на (r. Центр полусферы также выродится в сферическую плёнку «на одну точку».
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Рис. 13. Сферический экран

При круговом обзоре экранного пространства свечение внешней поверхности экранной плёнки не должно быть видно «с другой» её стороны. Следует затенять с другой стороны каждую светящуюся точку. Это может потребовать перемежения экранных и затеняющих плёнок или нанесения двух слоёв «прозрачной электроники» на каждую экранную плёнку. 
Применение сферических экранных плёнок позволяет создавать экранные пространства и для «внутреннего» расположения зрителей, для которых этот экран становится «внешним» (рис. 14). 
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Рис. 14. «Внешнее» экранное пространство

Заключение
Продемонстрирован достаточно широкий спектр возможного применения нейросетевых технологий на транспорте. Концепция логических нейронных сетей развивает это применение в область экономики, медицины, финансов, энергетики и бизнеса, что в значительной мере отражено в приведённой ниже литературе.
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