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Témas aktualitate

Pilnveidot pasbrauksanas tehnologiju censas ne tikai autorazotajs “Tesla”, pie ta strada ar1
“Honda”, ka arT uzp€mumam “Google” piederoSais “Waymo” un uzp€émumam “General
Motors” piederoSais “Cruise”. Visi §ie uznémumi prognozgja, ka lidz 2020. gadam tiem biis
pilntba pasbraucosas automasinas. TaCu pagaidam nevienam no tiem tadu nav. Pilniba
pasbraucosa transportlidzekla izveide ir daudz griitaka, neka transportlidzeklu razotaji sakotng&ji
domaja. Ir janem vera plass iesp&jamo risku un elementu klasts.

Sis fakts un veiktie parskati lauj secinat, ka maksliga intelekta sistému transporta drosibas
uzlabosanas probléma ir aktuala un tas risinasanai nepiecieSams zinatnisks ieguldfjums.

Promocijas darbs ir saistits ar elektriska transporta drosu kustibu, nodro$inot jaunus imiina
neironu tikla balstitus algoritmus ta kontrolei. Promocijas darbs veltits vairaku bezpilota
elektrisko transportlidzeklu, kas parvietojas un veic savus uzdevumus viena un taja pasa
teritorija, drosibas uzlaboSanai, p&tot un attistot im@ino neironu tiklu tehnologiju. Izstradata
tehnologija nodro$ina iesp&ju nepartraukti bez uzraudzibas pasmacities, lai izvairitos no
sadursmém, mainot atrumu un trajektoriju, maksimali palielinot uzdevumu izpildes efektivitati
reallaika.

Darba merkis un uzdevumi

Promocijas darba galvenais mérkis ir izstradat imtnneironu tikla balstitu maSinmacibas
tehnologiju bez uzraudzibas drosai transportlidzekla vadibai.

Galvena hipotéze: imiinais neironu tikls var pienemt vadibas lémumus, lai noverstu
transportlidzeklu sadursmes ar labaku veiktsp&ju neka tradicionalais neironu tikls Saja
uzdevuma.

Merka sasniegSanai definéti un izpilditi vairaki uzdevumi.

- Izpettt elektrotransporta satiksmes kustibas vadibas objektus un to mijiedarbibu.

- Izpetit esoSos risindgjumus bistamo situdciju atpaziSanai un noverSanai
elektrotransporta, kas balstiti maksligo neironu tiklu algoritmos.

- Salidzinat centralizétas, decentralizétas un dalitas sistémas struktiras, izveleties
definétajam uzdevumam piemerotako un izstradat jaunu sist€mas struktiiru, kas
vargtu palidzet piedavato sistému padarit 1&taku, atraku un vieglak ievieSamu.

- Izstradat matematiskos modelus un algoritmus, kas varétu palidzet risinat dazada
veida transporta dro§ibas un sadursmju noverSanas uzdevumus, pieméram, objektu
atpaziSanas uzdevumu, luksoforu signalu atpaziSanas uzdevumu, iesp&jamo
krustojuma punktu noteikSanas uzdevumu, sadursmes varbiitibas novérte€Sanas
uzdevumu, sadursmju novérsanas uzdevumu.

- Izstradat jaunu imiina neironu tikla balstitu algoritmu bezpilota elektrotransporta
bistamo situaciju atpaziSanas un noverSanas uzdevumam.

- Izstradat elektrotransporta elektriskas k&des diagrammu ar iminatminu,
pamatojoties uz viena borta datoru.

- Veikt datorsimulacijas un pieradit piedavato algoritmu efektivitati.



Darba zinatniska novitate

Promocijas darba nozimigakais zinatniskais jaunums ir imiino neironu tiklu tehnologija, ko
iedvesmojusas divas biologiskas sistémas — iminsistéma un neironu tikli un to maksligie
analogi.

Sai tehnologijai izstradatie jaunie matematiskie modeli un algoritmi lauj izlaist ieprieks
uzraudzito apmacibas soli. Tie ir pielagoti nepartrauktai bezpilota elektrotransportlidzekla
paSmacibai reallaika, lai atpazitu bistamo situaciju un noverstu sadursmi, pienemot kontroles
lémumus autonomi, saglabajot neironu tiklu struktliras un svarus iminaja atmina un to
parmacot, lai samazinatu sadursmes iesp&jamibu un palielinatu veiktsp&ju.

Sim noliikam promocijas darba izstradati jauni matematiskie modeli un algoritmi iesp&jamo
krustosanas punktu noteikSanai, sadursmes varbiitibas novertésanai un sadursmes varbiitibas
minimiz&$anai ar neironu tiklu.

Darba izstradati un piedavataja sist€éma integréti papildu drosibas uzlabosanas matematiskie
modeli un metodes objektu atpazisanai un luksoforu signalu atpaziSanai.

Darba praktiskais lietojums

Promocijas darba izstradatos algoritmus var realizét viedas elektrisko transportlidzeklu
vadibas sist€mas, lai izvairttos no avarijam un samazinatu sadursmju risku. Izstradato algoritmu
rezultati piedava risinajumus datu vaksanas no videonovérosanas kameram, sensoriem, makonu
datubazém un citiem viedas transporta infrastruktiiras objektiem, informacijas apstrades,
potenciali bistamo situaciju identific€Sanas, riska novertéSanu un lemumu pienemsSanu par
pasakumiem, lai izvairttos no negadijuma.

Izstradatie algoritmi lauj realizét elektrotransporta optimalas vadibas sist€émas
datormodelésanu un simulaciju, lai atpazitu un nove€rstu bistamas situacijas. Piedavatie
algoritmi ir daudzfunkcionali, tos var ieviest dazada veida transportlidzeklos bez obligatam
izmainam un infrastrukttras objektu uzlabojumiem. Tomér vieda infrastruktiira var nodroSinat
papildu ievadi izstradatajai sistémai.
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Promocijas darba saturs

Ievads

Promocijas darba ievada sniegts industrialo un zinatnisko p&tfjumu parskats par promocijas
darba tému, ka arT novértéta témas aktualitate un zinatniska novitate, definéts mérkis un darba
uzdevumi, sniegta informacija par aprobaciju un lietojumu iesp&jam. Promocijas darba t€mai
tuvakie darbi ir [19, 23], kuros tiek piedavatas maksliga intelekta metodes — neironu tikls un
imiina atmina. Atskiriba no [19], §1promocijas darba galvena ideja ir tada, ka ievades dati tiek
glabati imiina atmina kopa ar svariem, kas tika izmantoti ieprieks lidzigas situacijas risinasanai,
kas palidz samazinat aprékina laiku, kas ir loti svarigi reallaika sistémam. Savukart [23]
aprakstita metode nebija balstita kvalitates funkcija, lai novertétu risinajumus.

1. Elektriska transporta droSibas kontroles uzdevuma nostadne

Promocijas darba pirma nodala veltita centraliz&to, decentraliz€to un dalito (anglu val.
distributed [92]) sisttmu modelu salidzinaSanai un jaunas sist€mas struktiiras izstradei, kas
varétu palidzet piedavato sist€ému padarit 1etaku, atraku un vieglak ievieSamu.
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1.1. att. Dalitas sistémas struktiiras shéma ar samazinatu komponentu skaitu.

Salidzinajuma rezultati liecina, ka dalita sist€éma ir labaka neka centralizéta vai
decentralizéta. Dalitiec modeli ir vieglak realiz€jami, tajos ir mazak komponentu, tie ir 1&taki



infrastrukttiras Ppa$niekam un nav pieslégti konkrétajai zonai, tiem ir ar samazinats reagé$anas
laiks un sist€mas atteices risks. Tapec $aja petjjuma tika izmantota dalitas sistemas struktira.

Dalitas sistémas struktira redzama 1.1. attéla, kur: SAT — satelits; UEV — bezpilota
elektrotransports; UEVn — citi bezpilota transportlidzeli; LC — parbrauktuves; RS — celazimes;
TL — luksofori; GNSSR—GNSS uztvergjs; RFM — radiofrekvenéu modulis; DS — attaluma
sensors; CAM — videokamera; MDS — kustibas virziena sensors; VS — atruma sensors; MORA —
kustigu objektu atpaziSanas algoritms; SORA — statisko objektu atpaziSanas algoritms; RRA —
celu atpaziSanas algoritms; FL — fazilogika (anglu val. fuzzy logic [92]); IM — imiina atmina;
AA — lidzibas algoritms; ANN — tradicionalais neironu tikls; NN — neironu tikls ka INN
sastavdala; /NN — imiino neironu tikls; 7F — meérka funkcija; DM — lémumu pienemsanas
modulis; DIS — autovaditaja informeSanas sisteéma; DCS — autovaditaja kontroles sist€éma; BS —
elektriska transportlidzekla bremzu sisteéma; ED — transportlidzekla elektriska piedzina; ST:S —
transportlidzekla elektriska stires sistéma; MECH — mehaniska dala; 10 — infrastruktiiras
objekti; CO — kontroles objekti; SEN — sensori; MIC — mikrokontrolleris; ORM — objektu
atpaziSanas modulis; INFM — imiina neironu fazilogikas modulis; DR — elektrotransporta
vaditajs.
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1.2. att. UEV imuno neironu tikla sistémas struktira.

Dazadiem uzdevumiem tiek izmantotas dazadas piedavatas sistemas dalas. ORM objektu
atpaziSanas modulis, kas balstits konvolicijas (anglu val. convolutional [92]) neironu tikla
(CNN), tiek izmantots kustigu un statisku objektu atpaziSanas uzdevumiem, ka ari celu
atpaziSanas uzdevumiem. INFM imiina neirofazilogikas modula pamata ir jauns iminais
neironu tikls (/NN). INFN tiek izmantots sadursmes varbiitibas neparraudzitas (anglu val.
unsupervised [92]) noverté€sanas un minimizésanas uzdevuma. Maksligais neironu tikls (ANN)
ar fazilogiku tiek izmantots, lai novért&tu un samazinatu sadursmes iesp&jamibu. Saja pétijuma



ANN i ieklauts, lai salidzinatu ta rezultatus ar piedavata jauna /NN rezultatiem. Merkis ir izp@tit
un secinat, vai jaunais tikls ir labaks vai sliktaks par tradicionalo.

Promocijas darba izstradatas un aprakstitas tris apakssistemu struktiiras: objektu atpaziSanas
uzdevuma apakssist€mas struktiira, pamatojoties uz tradicionalo CNN; apakssistémas struktiira
elektrotransportlidzeklu sadursmes varbitibas noverté€Sanas un samazinasanas uzdevumam,
pamatojoties uz tradiciondlo ANN; jauna INN balstita maSinmacibas tehnologija dros$ai
bezpilota transportlidzekla vadibai (1.2. att.). Tradicionalo neironu tiklu apraksts ir sniegts
promocijas darba pilna teksta.

Jaunu /NN balstitu tehnologiju var izmantot dalitas sisteémas. Ta iegiist datus, veic aprékinus
un sniedz nepiecieSamos risinajumus, ka izvairities no sadursmes viena konkréta bezpilota
elektrotransporta (UEV) konteksta. Tas nesniedz risinajumus citiem dalibniekiem.

Ieejas dati (X). Dati: vuev — sava UEV atrums; vuey, — cita UEV atrums; tuer, — cita UEV
parvietoSanas virziens horizontala plakné attieciba pret savu virzienu; @uer, — cita UEV
parvietosanas virziens vertikala plakné attieciba pret savu virzienu; dugy, — attalums Iidz
iesp&jamajam krustojuma punktam ar otru UEV. Parametru skaits ieejas datos (X) ir atkarigs
no situacijas — citu UEV skaita sava UEV kontroles zona. Savam UEV ir viens ievades
parametrs — atrums. Citiem UEV ir Cetri ievades parametri: atrums, parvietosSanas virziens
horizontala plakné attieciba pret savu UEV, parvietosanas virziens vertikala plakne attieciba
pret savu UEV un attalums 1idz iesp&jamajam krustojuma punktam. Dati tiek sanemti no UEV
iegultas elektroniskas ierices un nosiititi uz imiina neironu tikla /NN ieejas slani.

Ieejas slanis. Ieejas slanis sanem ieejas datus (X). Katrs UEV nem véra tikai tos UEV, kas
atrodas vina kontroles zona, lai samazinatu nepiecieSamo aprékinu skaitu. Ieejas dati (X) tiek
sakartoti precizakai situacijas atpaziSanai. Mérkis ir sakartot vairakus UEV attieciba pret savu
UEV, lai labak izprastu to atrasanas vietu un relativo kustibu. UEV kartoSanai tiek izmantoti tris
parametri: parvieto$anas virziens horizontala plakn€ tygy,, parvietosanas virziens vertikala
plakng ¢y gy, un attalums lidz krustojumam d gy, . Paréjo UEV kartosana tiek veikta pec tygyy
vertibas, sakot no 0°, pulkstenraditaja virziena. Ja vairakiem UEV ir vienada Ty, Vertiba, tad
So UEV sakartosana tiek veikta pec @ygy, vertibas, sakot no 0°, pulkstenraditaja virziena. Ja
vairakiem UEV ir vienada @ygy, vertiba, tad So UEV sakartoSana tick veikta atbilstosi
attalumam lidz krustojumam ar Siem UEV dygy,. ST metode palidz precizi aprakstit situaciju.
Ieejas dati (X) tiek nosititi no ieejas slana uz lidzibas algoritmu 44 un slépto slani.

Lidzibas algoritms (44). A4 parbauda visas lidzigas situacijas, kas tiek glabatas /M un
aprékina nesakritibas €. Tiek izveleta situacija ar mazako nesakritibu £, un tas numurs a tiek
nosiitits visiem /NN p neironiem. Ja IM nav saglabata lidziga situacija, tad situacijas numurs
o = 0 tiek nosttits uz yu neironiem.

Imi@ina atmina (IM). Datubaze, kas ietver icejas datus par iepriek§€jam atrisinatajam
situacijam. Katrai situacijai ir savs numurs o. Visi /M dati tiek glabati klasteros (anglu val.
cluster [92)), lai atvieglotu un paatrinatu sakritibas atrasanas procesus. Pieméram, ja iesp&jamas
sadursmes situacija piedalas tris transportlidzekli, situaciju grupa ar diviem dalibniekiem
lidziga situacija nav jaatrod. Klasterizacijas metode tiek izmantota datu glabasanai /M un
atrakam A4 darbam.



Sleptais slanis. Sléptais slanis sastav no specializétiem u neironiem. Katra slépta slana p
neirona ievades dati ir: ieejas dati (X); situacijas numurs o, kas sanemts no A4; signals B, kas
norada par nepiecieSamibu parrékinat ¢ neironu svarus un tiek sanemts no apmacibas algoritma
TA. p neironos situacijas numurs o tiek glabats kopa ar svaru kopu W, kas tika izmantoti,
risinot Iidzigu problému, t.i., apstradajot lidzigus ieejas datus. P&c situacijas numura o
sanemsSanas tiek izveleti svari W, un var sakt apmacibu. Ja lidzigas situacijas nav un a = 0, tad
W, =0.

Izvades slanis. Izvades slanis sastav no specializétiem u neironiem. Katra izvades slana p
neirona ieejas dati ir: slépta slana y neironu izejas dati; situacijas numurs o, kas sanemts no 44;
signals B, kas norada par nepiecieSamibu parrékinat u neironu svarus un tiek sanemts no 74. u
neironos situacijas numurs a tiek glabats kopa ar svaru kopu W, kas tika izmantoti, risinot
lidzigu problemu, Iidzigi ka slépta slana u neirona. Pec situacijas numura o sanemsanas tiek
izveleti svari W, un var sakt treninu. Ja lidzigas situacijas nav un a = 0, tad W,= 0. Izvades
slana izejas dati: sava UEV nepiecieSama parvieto$anas virziena horizontala plakné maina
Atyey; sava UEV nepiecieSama parvietoSanas virziena vertikala plakn€ maina A@uey; sava UEV
nepiecieSama atruma maina Avygy.

Merka funkcija (TF). TF iecjas dati: sava UEV nepiecieSsama horizontalas kustibas
virziena maina Atyey; sava UEV nepiecieSama vertikalas kustibas virziena maina A@uer; sava
UEV nepiecieSama atruma maina Avygy; ievades dati, kas ieghti tieSi no UEV iegultas
elektroniskas ierices (vygy — UEV pasreiz€jais atrums; yyzy — UEV pasreizgjas atraSanas vietas
geografiskais platums; Yy, — UEV pasreizgjas atrasanas vietas geografiskais garums; nygy —
UEV pasreizgjas atraSanas vietas augstums virs juras limena; 85, — UEV orpéSanas lenkis
(anglu val. yaw angle [92]); wygy — transversalais lenkis (anglu val. pitch angle [92])).
Pasreiz€jos pétijumos krustojuma punkta atraSanas vieta ir mainiga vertiba, kas padara
risinajumu sarezgitaku, jo atrastais risinagjums < Avygy, ATygy, A@ygy > ietekmé attalums
lidz krustojumam. Tadgjadi, lai veiktu novertejumu, TF ir nepiecieSami papildu ieejas dati <
Vyev, Xvev, Yuev, Nuev, Quey, Wyey >, kas iegiti tieSi no UEV, lai parrékinatu krustojuma
vietu, attalumu un laiku [idz tam. 7F aprékina sadursmes varbiitibu Pmax. TF izejas dati:
sadursmes varblitiba Pmax; nepiecieSama horizontalas kustibas virziena maina Atyzy;
nepiecieSama vertikalas kustibas virziena maina A@uey; nepiecieSama atruma maina Avyey.

Lémuma modulis (DM). DM ieejas dati: sadursmes varbiitiba Pmax, kas sanemta no 7F;
nepiecieSama horizontala kustibas virziena maina Atyey, kas sanemta no 7F; nepiecieSama
vertikala kustibas virziena maina A@uer, kas sanemta no 7F; nepiecieSama atruma maina
Avuer, kas sanemta no 7F. DM izverte atrasto risinajumu. Ja sadursmes varbiitiba Prax ir lielaka
par pienemamo (dro$o) sadursmes varbutibu P, tad tiek parbaudits apmacibas iteraciju skaits
t. Ja apmacibas iteraciju skaits t ir mazaks par maksimali iesp&jamo iteraciju skaitu T, g, tas
nozimgé, ka risinajums vel nav atrasts un apmaciba ir jaatkarto. DM nosiita signalu apmacibas
algoritmam (74). Ja apmacibas iteraciju skaits t ir lielaks vai vienads ar maksimalo iesp&jamo
iteraciju skaitu Ty, tas nozime, ka situaciju noteiktaja laika nevar atrisinat, tapec tiek veikta
atruma samazinasana. DM nosiita signalu uz UEV iegulto elektronisko ierici, lai apturétu UEV
vygy = 0. Ja sadursmes varbiitiba Pmax ir mazaka vai vienada ar pienemamu (drosu) sadursmes



varbiitibu P, tad atrastais risinajums < Avygy, ATygy, AQygy > tiek nositits uz UEV iegulto
elektronisko ierici. Tiek aprékinata sakritibas kluda &, starp paSreiz€jo situaciju un situaciju,
kas izveleta no /M apmacibas sakuma. Ja sakritibas klida ¢, ir lielaka par maksimali iespg&jamo
sakritibas klidu &;,,, kas atbild par jauna ieraksta izveidi /M vai esosa aizstaSanu, tad IM
saglaba situaciju ka jaunu ierakstu un katrs slépta un izvades slana u neirons saglaba svaru kopu
W, kas tika izmantots s situacijas risinaSanai kopa ar $is situacijas numuru a. Ja sakritibas
kloda ¢, ir mazaka vai vienada ar maksimali iesp&jamo sakritibas kludu &,,, tad situacijas o
ieraksts tiek atjauninats /M un slépta un izvades slapa p neironu svaru W, vertibas tiek
atjauninatas atbilstosi pe€d&jam izmantotajam.

Apmacibas algoritms (74). 74 iecjas dati: sadursmes varbiitiba Pmax, kas sanemta no 7F;
nepiecieSama horizontalas kustibas virziena maina Atyey, kas sanemta no TF; nepiecieSama
vertikalas kustibas virziena maina A@uer, kas sanemta no TF; nepiecieSama atruma maina
Avuey, kas sanemta no TF; signals atkartot apmacibu S, kas sanemts no DM. Tradicionala
atpakalizplatiSanas (anglu val. backpropagation [92]) algoritma vieta tiek izmantots apmacibas
algoritms. AtpakalizplatiSana parasti tiek izmantota parraudzita apmaciba, bet piedavatais
jaunais INN ir balstits neparraudzitas maciSanas procesa. 74 saglaba pe€dgjo Pmax Vertibu, kas
tika sanemta, risinot $o situaciju, un salidzina So vertibu ar jauno. 74 nosiita signalu f uz visiem
U neironiem, tas nozimé, ka apmaciba ir jaatkarto. Signals B atSkiras atkaribad no Pmax
salidzinajuma rezultata. Ja ta ir pirma apmacibas iteracija, 74 nav informacijas par ieprieksgjo
Prax, tapec TA nosiita signalu ; visiem slépta un izvades slana y neironiem. Signals §; nozimée,
ka atrastais risinajums situaciju neatrisina un apmaciba ir jaturpina. Tas pats notiek, ja atrasta
risinajuma rezultats ir labaks vai vienads ar ieprieks€jo Ppaxo < Prax1- TA nosita signalu f;
visiem slépta un izvades slana p neironiem, kas nozimé, ka atrastais risinajums nav sliktaks par
ieprieks€jo un apmaciba jaturpina. Ja atrasta risinagjuma rezultats ir sliktaks par iepriek$gjo
Prax2 > Pmaxi, tad TA nosiita signalu 8, visiem slépta un izvades slana u neironiem. Signals
B, nozimg, ka atrastais risinajums situaciju neatrisina un p&dgjas iteracijas rezultats ir sliktaks
neka iepriek$&jas. Pirms apmacibas turpinasanas ir jaatgriez iepriekSejas svaru vertibas.

1 neironu apmaciba. Sanemot f;, tiek nejausi izveletas jaunas svaru vertibas W,,; no
diapazona (W,;; — z < W44 < W + 2), kur z ir iepriekS definéts diapazona parametrs (var
biit regulgjams). Sanemot f,, tiek atgrieztas iepriekS€jas vertibas W,,;_;, un p&c tam jaunas
svaru vertibas W,; tiek nejausi izveletas no diapazona (Wj_1 —z < W; < W,j_1 + 2), kur z

ir iepriek$ definéts diapazona parametrs (var biit reguléjams).

2. Izstradatie matematiskie modeli

Promocijas darba otraja nodala aprakstiti piedavatie matematiskie modeli.

Sistemas objektu matematiskas kopas. Elektrotransportlidzekla vadibas sistemu definé
Sadas objektu klases: UEVS = {I0; SAT; UEV; DR}, kur: UEVS — bezpilota elektrotransporta
sistémas struktiira; /O — infrastruktiiras objekti; SAT — satelits, komponents, lai iegltu
elektrotransporta atraSanas vietas koordinatas reallaika; UEV — bezpilota elektrotransports;
DR — elektrotransporta vaditajs. Infrastruktiiras objekti: 10 = {LC;RS;TL}, kur: LC -



parbrauktuves; RS — celazimes; 7L — luksofori. Parbrauktuvju kopa: LC = {LCy; LCy; ...; LC,,}.
Celazimju kopa: RS = {RS;;RS,;...;RS,}. Luksoforu kopa: TL = {TLy;TLy;...;TLy,}.
Satelitu kopa: SAT = {SATy; SAT,; ...; SAT,}. Bezpilota elektrotransportlidzeklu kopa: UEV =
{UEV,; UEV,; ...; UEV,}. Elektrotransportlidzeklu vaditaju kopa: DR = {DR;; DR,; ...; DR,,}.
UEV sastav no: UEV = {SEN; GNSSR; RFM; ORM;INFN; DIS; DCS; CO; MECH}, kur:
SEN — sensori ieejas datu iegliSanai; GNSSR—GNSS signala uztvergjs, lai iegiitu DATAgyss;
RFM — radiofrekvencu modulis DATAgpy, iegiiSanai; ORM — objektu atpaziSanas modulis;
INFN — imiina neironu fazilogikas modulis; DIS — autovaditaja informéSanas sisteéma; DCS —
autovaditaja kontroles sistéma; CO — elektrotransportlidzekla vadibas sistéma; MECH —
elektrotransportlidzekla mehaniska dala. Sensoru kopa: SEN = {DS; CAM; MDS;VS}, kur:
DS — attaluma sensors DAT Apg iegiiSanai; CAM — videokamera, lai ieglitu DAT Acap; MDS —
kustibas virziena sensors, lai iegitu DAT Ay;ps; V'S — atruma sensors, lai ieglitu DAT Ay . Dati,
kas iegiiti ar GNSS uztvergju: DATAgnss = {Mers Xer; Wer ), Kur: ng,. — sava UEV atraSanas
vietas augstums virs jiras ITmena nn; xs — sava UEV atraSanas vietas geografiskais platums
G Wi — sava UEV atraSands vietas geografiskais garums wyy. Dati, kas iegiiti ar RFM:
DAT Agem = Merns Xerms Yerms Oerms Werms Vern )y KUT: N — citu UEV atraSanas vietas
augstums virs jaras ITmena nn; Y-, — citu UEV atraSanas vietas geografiskais platums yy; Yerr
— citu UEV atrasanas vietas geografiskais garums yy; 0,,.,, — citu UEV orpéSanas lenkis; w¢,
— citu UEV transversalais lenkis; vy, — cita UEV atrums. Dati, kas iegiti ar DS: DATAps =
{di}, kur: di,. — attalums lidz objektam. Dati, kas iegiti ar videokameru: DATAgay =
{RGB; XY}, kur: RGB — pikselu kods “sarkans, zal§, zils”; XY — piksela pozicija. Dati, kas
iegti, izmantojot MDS: DATAyps = {04; @}, kur: 0. — UEV orpélanas lenkis; wg,. — UEV
transversalais lenkis. VS iegitie dati: DATAys = {vy}, kur: v, — UEV atrums. Objektu
atpaziSanas modulis sastav no: ORM = {MORA; SORA; RRA}, kur: MORA — kustigu objektu
atpaziSanas algoritms; SORA — statisko objektu atpaziSanas algoritms; RRA4 — celu atpaziSanas
algoritms. MORA sastav no: MORA = {DATApg; DATAcan; CNN3, kur: DATApg — dati, kas
iegiiti ar attaluma sensoru; DAT A¢ 4y — dati, kas uznemti ar videokameru; CNN — konvoliicijas
neironu tikls. SORA sastav no: SORA = {DATApg; DATAcam; CNN}, kur: DATApg — dati, kas
iegti ar attaluma sensoru; DAT A4y — dati, kas uznemti ar videokameru; CNN — konvoliicijas
neironu tikls. RRA sastav no: RRA = {DATAcam; CNN}, kur: DAT A ay — dati, kas uznemti ar
videokameru; CNN — konvoliicijas neironu tikls. CNN sastav no: CNN =
{CONV.yN; POOLcyn; FCeoyn}, kur: CONViyy — CNN konvoliicijas slanis; POOLcyy — CNN
apvieno$anas slanis (anglu val. pooling [92]); FCcyy — CNN pilnsaistes slanis (anglu val. fully
connected layer [92]). CONV¢yy sastav no: CONVeyy = {Kenni Fonn: Scnns Ponn } Kur: Konw
— CNN filtru skaits; Foyy — CNN filtru telpiskais lielums; Scyy — solis; Peyy — nulto
papildinajumu skaits. POOLyy sastav no: POOLcyy = {Fenn; Scun}, Kur: Foyy — CNN filtru
telpiskais lielums; Sqyy — solis. FCqyy sastav no: FCoyy = {HIDcyn; CLeyn ), Kur: HIDeyy —
CNN sléptais slanis; CLcyy — izvades klasu skaits. Imitinais neirofazilogikas tikls sastav no
sadiem elementiem: INFN = {FL; IM; AA; NN; TF; DM}, kur: FL — fazilogika; IM — imiina
atmina; A4 — lidzibas algoritms; NN — neironu tikls; 7F — mérka funkcija; DM — lemumu



pienemsSanas algoritms. Vadibas objekti sastav no: CO = {BS; ED; STS}, kur: BS — bremZu
sistéma; ED — elektriska piedzina; STS — vadibas iekarta (anglu val. steering system [92]).

Matemitiskais modelis luksofora sarkana signala atpaziSanas uzdevumam. Sis
matematiskais modelis tika izstradats, lai atSkirtu sarkanas krasas signalu no citu krasu
signaliem. Tiek pienemts, ka UEV automatiski samazinas atrumu lidz 0 km/h, kad tiek noteikta
sarkana krasa. ST metode ir biitiska, lai nodroginatu elektrotransportlidzeklu drosibu. Modela
apraksts — promocijas darba otraja nodala.

Matematiskais modelis objektu atpaziSanas uzdevumam. Piedavata sistémas struktiira
darbojas $adi: CAM videokamera uztver datus par citiem objektiem (LC — parbrauktuves, RS —
celazimes, TL — luksofori, UEVn — citi UEV). P&c So datu nosiitiSanas uz ORM objektu
atpaziSanas moduli, kur atkariba no objekta veida objekts tiek atpazits ar MORA kustigu objektu
atpaziSanas algoritmu, SORA statisko objektu atpaziSanas algoritmu vai RRA celu atpaziSanas
algoritmu.

Konvoliicijas slanis CONVenw aprékina neironu n izvadi. Katrs neirons n aprékina skalaru
reizinajumu starp savu svaru W un nelielu regionu, ar kuru tas ir savienots ievades tilpuma.
Konvoliicijas slana CONVcxy parametri sastav no apgiistamo filtru kopas Feyy. Sim slanim
nepiecieSami Cetri hiperparametri: Keny — filtru skaits; Feyy — filtra telpiskais lielums; Scyvy —
solis; Pcyv — nulto papildinajumu skaits. ApvienoSanas slana POOLcyy funkcijas ir:
pakapeniski samazinat att€lojuma telpisko izméru, samazinat parametru un aprékinu apjomu
tikla, tadejadi ari kontrolet parmérigu pielagosanu. Sim slanim nepiecieSami divi
hiperparametri: Feyy — filtra telpiskais lielums; Scaw — solis. Pilnsaistes slanis FCcyy aprékina
klases raditajus. Katrs neirons n $aja slani biis savienots ar visiem skaitliem ieprieksg€ja s€juma
ka parastaja NN. Sim slanim ir nepiecie$ami divi hiperparametri: HIDcyvy — slépta slana
neironu skaits; CLcyy — izvades klasu skaits.

CNN vispargja struktiira: INPUT [Wewn0 X HenvO < Dennv0] = CONVennl [Kennl, Fennl,
Pcwnl, Scvl] = OUTeny [Wennl 1 = (Wenn0 - Fenv+ 2Penn) / Senw + 1 x Henwl I = (HewwO -
Fexn + 2Pcvy) | Sewvv + 1Henwl1 % Kenvl > Denn0, Kevwl /| Dewn0 = int] > POOLcenv
[FenvPennd, ScnvPennl] = OUTeny [Wenwl2 = Wennd 1] FenwPenn % Henvl2 = Hewnl 1/
FexvPenvl % Kenwl]>...CONVenvn [Kenwn, Fenwvneenn, Pexwn, ScnwnCeonwvn] = OUTcenw
[Wenwnl x Henvnl % Kenvnd]=> POOLcenvn [FenvPeonwn, ScnvPenivn] = OUTeny [Wenvn2 =
Wenn2 | FennPenvn < Henan2 = Henn2 | FennPenwvn % Kenwnl]=> FCeonn [HIDceny, CLenn] =
OUTcnn [1 x CLenn].

Matematiskais modelis krustojuma punkta noteikSanas un sadursmes varbiitibas
noverteSanas uzdevumam. leejas dati: LFn — UEV kreisa priekseja lenka koordinatas; RFn —
UEYV laba priekseja lenka koordinatas; LRn — UEV kreisa aizmugures lenka koordinatas; RRn —
UEV laba aizmugurgja lenka koordinatas; Vn — UEV atrums; Tn — UEV kustibas trajektorija;
Ln— UEV garums. Modelis uzzina, vai UEV atrodas kontroles zona, p&c visu ieejas datu
sanemsSanas. Tiek pienemts, ka 2. objekts atrodas 1.objekta kontroles zona tikai tad, ja
2. objekts atrodas 1. objekta prieksa vai taja pasa Iimeni. Ja 2. objekts atrodas 1. objekta
kontroles zona, tad tiek veikti aprékini, pretéja gadijuma aprékini nav nepiecieSami. Ir zinamas
transportlidzek]u kreisa un laba lenka koordinatas, tapéc var definét UEV kreisas un labas puses
taisnes formulas, ka arT So Iiniju krustoSanas vietas.



Nakamais solis ir noteikt minimalo un maksimalo attalumu lidz iesp&amai krustojuma
vietai. Minimalo attalumu Iidz krustojumam aprékina $adi: 1. objektam — §keérsoSanas punkta
koordinatas (R/; L2) minus 1. transportlidzekla laba prieks§€ja lenka koordinatas minus puse no
1. transportlidzekla garuma: DistImin= (R1;L2) - (RFI) - (L1/2). 2. objektam — krustojuma
punkta koordinatas (RI; L2) minus 2. transportlidzekla kreisa priek$€ja lenka koordinatas
minus puse no 2. transportlidzekla garuma: DistZmin= (R1;L2) - (LFZ2) - (L2/2). Maksimalo
attalumu lidz krustojumam aprékina $adi: 1. objektam — krustojuma punkta koordinatas (L,
R2) minus 1. transportlidzekla kreisa priekséja lenka koordinatas plus puse no
1. transportlidzekla garuma: Distimax = (L1; R2) - (LFI) + (L1/2). 2. objektam —
krustojuma punkta koordinatas (LI, R2) minus 2. transportlidzekla laba prieksgja lenka
koordinatas plus puse no 2. transportlidzekla garuma: DistZmax= (L1; R2) - (RF2) + (LZ2/2).

P&c attalumu aprékinasanas abiem objektiem tiek aprékinats minimalais un maksimalais
laiks 11dz krustojumam: 77menmin = Distnmin / Vi; Timenmax = Distnmax | Vn.

Piedavatais UEV sadursmes varbiitibas aprékina algoritms, kas balstits pamata sadursmes
varbutibas un ievainojamibas analiz€ (anglu val. vulnerability analysis [92]) [64], ir pieejams
pilna promocijas darba teksta.

Neironu tikla matematiskais modelis. Matematiskais modelis ietver $adas datu kopas:
U c (U, ..., U,) — transporta vienibu kopa ka dazadu tipu apakskopas, daZadiem transporta
drogibas uzdevumiem ta varétu biit: U = (UL, ..., UL,) — dzelzcela transporta apakskopa; U? =
(U2, ...,U%,) — autotransporta apakskopa; U3 = (U3, ..., U3;) — gaisa transportlidzeklu kopa
u.c. P = (py,py, -, Pc) — infrastruktiras objektu kopa, kur notieck UEV sadursme, piem&ram,
dzelzcela transportam tas varétu biit parbrauktuves, parmijas utt. Sim pétfjumam $kérsojuma
posms tiek pienemts ka 1ss taisns marsruta vai trajektorijas posms.

Visu iesp&jamo marSrutu vai transporta vienibu trajektoriju krustojuma geografiskas
koordinatas nosaka S$is kopas: )(,z; = {)(51,)(52, .. .,)(s”}, 1,[),1)7 = {w,’,’l, 52, s gc}; )(f,’ =
{)(sl,)(fz,...,)(fc}, zpf = {ng’l, fz,..., fc}, kur: )(gi — krustojuma sektora sakuma punkta
geografiskais platums; wlfi — krustojuma sektora sakuma punkta geografiskais garums; )(fi -
krustojuma sektora beigu punkta geografiskais platums; l/Jf i krustojuma sektora beigu punkta
geografiskais garums; ¢ — krustojumu punktu daudzums kustibas trajektorija.

Nav informacijas, vai izvades vertiba ir pareiza vai n€, tapéc nav iesp&jams izmantot kludu
atpakalizplatiSanas algoritmu. Neironu tikla apmacibai tika izstradats pastrengSanas algoritms
un mérka funkcija.

Optimizacijas funkciju nosaka divi kritériji: sadursmes iesp&ja P ar mérki minimizét;
transportlidzeklu atruma XAvi izmainas ar mérki minimizet. Pirmais kriterijs ir saistits ar
dro§ibu. Par bistamu uzskatama situacija, ja divu transportlidzeklu trajektorijam ir kopigs
krustojuma punkts un pastav iesp€ja, ka transportlidzekli to trajektoriju krustpunkta ieradisies
vienlaikus. Otrs kritérijs ir saistits ar transporta satiksmes specifiskajam iezimém, piem&ram,
atieSanas un pienaksanas laikiem. Tapéc §ada veida transportlidzekliem ir nepieciesams veikt
minimalas atruma izmainas.



Pamatojoties uz individualajiem svértajiem kriterijiem, tika izstradata mérka funkcija:
P = max(P;;) - min
F(Av) = { (Pry)

. , kur: Av — UEV atruma maina; P — sadursmes varbiitiba; Py—
Y. Av; > min ’
katra i-ta UEV sadursmes iesp&ja ar katru j-to UEV; Av; — i-ta UEV atruma maina.

Imiina neironu tikla matematiskais modelis. P&c sadursmes varbiitibas noteikSanas
INFM imiina neironu fazilogikas modulis aprékina nepiecieSsamo UEV kustibas parametru
mainu sadursmes varbiitibas samazinasanas uzdevumam, izmantojot imiino neironu tiklu /NN.

Katrs UEV analizé situaciju pats. Tiek konstatéti UEV kontroles zona. Sie UEV tiek
sakartoti, lai precizak definetu situaciju. UEV kartoSanai tiek izmantoti tris parametri:
parvietoSanas virziens horizontala plakng 7 gy, parvietoSanas virziens vertikala plakn€ @ gy,
un attalums Iidz krustojumam dygy,,. Pargjo UEV kartoSana tiek veikta pec typy, Vvertibas,
sakot no 0°, pulkstenraditaja virziena. Ja vairakiem UEV ir vienada tygy, vertiba, tad So UEV
sakartosana tiek veikta p&c @ygy, Vertibas, sakot no 0°, pulkstenraditaja virziena. Ja vairakiem
UEV ir vienada @ygy, vertiba, tad So UEV sakartoSana tiek veikta atbilstosi attalumam lidz
krustojumam ar Siem UEV dygyy,-

INN apmacibas process ir atkarigs no esosas situacijas s;, kas tiek atrisinata. PaSreiz€ja
situdcija katram situacijas dalibniekam ir atSkiriga, jo katrs UEV nosaka atSkirigu UEV
kartoSanu atbilstoSi savai pozicijai. Situaciju kopa, kas saglabata imiinatmina /M, ir $ada: S =
{s1,S2, ) Sm}-

IM netiek saglabatas identiskas situacijas verifikacijas dél, kas nosaka, vai ta ir ta pati
situacija, vai arT — jauna situacija. Ja situacija ir ta pati, $Ts situacijas datus var atjauninat. Ja ta
ir jauna situacija, M tiek veikts jauns situacijas ieraksts.

Katra situacija s; ietver ieejas datus X; un dalibnieku skaitu n;. Klasterizacijas metode tick
izmantota datu glabasanai /M un atrakam A4 darbam. Situacija sjis;=<X; >, S, €S, €
Sk, Isjl = |X|, kur: X; — ieejas dati; S — ir visu /M saglabato situaciju apakskopa, kas ietver
tikai tas situacijas, kur situacijas s; ieejas datu X; daudzums ir tads pats, kads ir dotas situacijas
ieejas datu X daudzums.

Piedavato INN var veidot no viena vai vairakiem slaniem atkariba no uzdevuma. Saja
pétijuma /NN sastav no ieejas slana, viena slépta slana un izvades slana.

Ieejas slanis sastav no ieejas datiem X, kas apraksta situaciju. Situaciju n UEV var aprakstit
ar  §adu  apakSkopu: X = (vg, V1, T1, ©1, A1 oo, Uy Try Py dp) = (X, X1, X2y X3, Xgy oev
X4n—3,Xan—2, Xan—1,Xan), KUr: n — UEV skaits, n = 0 — savs UEV, n > 0 — citi UEV; Uy, X4n_3
— n-ta UEV atrums; 1, X4,_, —n-ta UEV parvieto$anas virziens horizontala plakng. Cita UEV
parvietoSanas virziens (n > () attieciba pret sava UEV (n = 0) virzienu, Ty = 0; ¢, X4p_1— D~
ta UEV parvietosanas virziens vertikala plakné. Cita UEV parvietoSanas virziens (n > 0)
attieciba pret sava UEV (n = 0) virzienu, @y = 0; d,,, X4, — attalums lidz iesp&jamajam sava
UEV (n = 0) krustojuma punktam ar cita UEV (n > 0) trajektoriju. Tad&jadi dp = 0.

Nesakritibas starp ievades datiem un situacijas datiem, kas tiek glabati /M, ir $adas: € =
{e1, ..., e} kur: g = |X — Xj| = Y lx; — x|, X; € S.

Situacija ar mazako nesakritibu — tuvaka sakritiba tiek attelota sadi: €, = min(e).



Sleptais slanis: py;p = {l4, .-, Uc}, Kur: p — specializ€tais L, neirons. Slépta slana
specializétais |, neirons sastav no $adam apakskopam: y; = {Iuh, Wun, AFun, OHh}, kur: I, —
W neirona ieeja; Wy, — Wy, neirona svari; AF,, — W, neirona aktivizacijas funkcija; Opp — Wy
neirona izvade. SIepta slana p, neirona iecjas dati sastav no $adam apakSkopam: I, =
{X,a, £}, kur: a — situacijas numurs ar mazako nesakritibu €,;  — signals, kas sanemts no
apmacibas algoritma 74. Katrs slépta slana p, neirons glaba svarus visam /M saglabatajam
situdcijam. Slépta slana svaru skaits ir atkarigs no dalibnieku skaita n situacija plus papildu
svara b;, kas arl ir saistits ar situaciju. Slepta slana p, neirona svaru kopa: Wy, = {<
a, Wy >, ., < ap, Wy, >3, kur: Wi = (Wi, Wy, Wy, oo, Wapi, by), kur: 1 —p, neirona
indekss. Lai iegiitu jaunas svaru vértibas W, tick generéts nejauss skaitlis z un apmacibas
procesa svara koeficients tiek nobidits: wj;™" —z < wf; < wf;™" + z. Slépta slana y, neirona
aktivizacijas funkcija ir lineara funkcija: Oy, = AF (X, W;) = X

Izvades slanis: Woyr = {Wy, ..., Mq}, Kur: p — specializétais , neirons. Izvades slapa

nix4
j=0

xjwj; + b;.

specializ€to (i, neironu skaits ir atkarigs no nezinamo skaita risinataja uzdevuma. Petfjuma
defin€taja uzdevuma ir tris nezinamie (Avygy,Atygy, AQyey), tapeéc promocijas darba
sadursmju nov@r$anas uzdevuma izvades slana formula ir: poyr = {l4, Uy, U3} Izejas slana
specializetais p, neirons sastav no $adam apakSkopam: w, = {Iup' Wip, Ay, Oup}' kur: Lyp —
W, neirona ieeja; W, —l, neirona svari; AF,, — W, neirona aktivizacijas funkcija; Oyp — W,
neirona izvade. Izvades slapa ieeju skaits ir atkarigs no w, neironu skaita sleptaja slani. w,
neirona ieejas datus att€lo $adas apak3kopas: I, = {Oun, @, B}, kur: O, — slepta slana py,
neironu izejas dati; a — situacijas numurs ar mazako nesakritibu €,; § — signals, kas sanemts no
apmacibas algoritma 74. Izvades slana svaru skaits ir atkarigs no slépta slana p, neironu skaita
plus papildu svara b;, kas arT ir saistits ar situaciju. Izvades slana p, neirona svaru kopa: W, =
{(<a, Wy >, .., <ap, W, >}, kur: W, = (Wo;, Wi, Wy, oo, Wang, by). Izvades slana
neirona aktivizacijas funkcijas veids ir atkarigs no risinata uzdevuma. Atkariba no vélama
rezultata var izmantot dazada veida funkcijas: O, = AFup(Ouh' Wl) = f(r), kur: r =
Z?:o yjwj; + b;, kur: n — atruma Av;, parvietoSanas virziena horizontala plakné At; vai
parvietosanas virziena vertikala plakné Ag; izmainu limits. Saja pétfjuma izmantota
logaritmiska sigmoida funkcija ka izvades slana p, neirona aktivacijas funkcija: O, =
AF,p Oy, W) = 082

1+e™T
atruma un virziena mainas ierobezojumus. Tas ir svarigi, jo dazada veida transportlidzekliem

). Sada veida funkcija tiek izmantota, jo ir iesp&jams iestatit

ir at8kirigi parametri un ierobeZojumi atruma un trajektorijas mainai. Piedavata mérka funkcija
parbauda arT atruma un attaluma izmainu ierobezojumus. p,, neironu izejas ir atkarigas ari no
risinatd uzdevuma. Piemé&ram, dzelzcela transports nevar mainit virzienu jebkura laika
momenta, tas var mainit tikai atrumu. Rezultata bis tikai viens i, neirons un tikai viena ieeja
Oyp- Saja pétijuma tiek izmantoti tris izvades slana izvadi: Oup1 = Avygy; Oupz = Atygy;
Oup3z = A@ygy, kur: Avyg, — sava UEV nepiecieSama atruma maina; Atygy — sava UEV
nepiecieSama horizontala kustibas virziena maina; A@ g, — sava UEV nepiecieSama vertikala
kustibas virziena maina.



UEYV intereses defing$anai piedavata merka funkcija: TF = w(x, a4, ay, ..., a,) = opt, kur:
TF — mérka funkcija — UEV mérkis; x — vides stavoklis; a; — i-ta UEV darbiba. Meérka funkcijas
galvenais mérkis ir samazinat UEV sadursmes varbilitibu, minimali mainot atrumu un virzienu
konkrétaja vides stavokli. Meérka funkcija noverte vides stavokli, péc ka noverte, ka UEV
darbibas ietekmes situaciju.

Katra UEV informacija ir atkariga no vides stavokla: y; = y;(x), kur: y; — i-ta UEV
informacija.

I-ta UEV lemuma noteikums rada i-ta UEV darbibu un ir atkarigs no informacijas: a; =
pi(¥:), kur: p; — i-ta UEV lémuma noteikums.

Mijiedarbiba starp i-to un j-to UEV: q;; = 0w/ da; da;.

Lémuma noteikumu kopa ir optimala, ja E( w( x,(p1(y1), ..., pn(yn) ) ) = max noteiktam
varbiitibas sadalijumam uz x.

Pretsadursmes testam ir noteikta iesp&jamo sadursmju punktu kopa: P = (py, Pz, -, Pe)-
LYEV attglo tris apakskopas <xUEVS,UEVS nUEVS > kas ir

geografiskais platums y, geografiskais garums s un augstums virs jiiras Iimena n:yZE =

UEV atraSanas vietu

UEV, _UEV, UEVn. UEV _ UEV, UEV, UEVnO. UEV _
{XC 'AC rrrrrAc }’ IPC _{wc "(1[) LR (4 }’ T]C -
UEV, _UEV, UEV, o . . - .
{nc YNe G e “}, kur: xUEV — UEV pasreizgjas atraianas vietas geografiskais platums;
YYEY _ UEV pasreizéjas atrasanas vietas geografiskais garums; nJEV — UEV pasreizéjas

atraSanas vietas augstums virs jiras [imena.
UEYV pasreiz€jais orp&Sanas lenkis tiek izmantots ka ievades parametrs. UEV orp&Sanas
lenku kopa: QVEV = {QUEV1 QUEVZ  QUEVR}

UEV paSreizgjais transversalais lenkis tiek izmantots ka ievades parametrs. UEV

transversalo lenku kopa: wEV = {wVEVL, wUEVZ, .. @UVEV"Y,

Drogibas kritérijs: D = |UEViUEVj|= \/(XJ'c—xic)2+(ch—\ui)2+(njc-ni)2 > Dsafe, Kur: Dygpe
ir droSibas attaluma ierobezojums katram UEV parim: < UEV;, UE Vi>, i=1l.n, j=
1..n, i#j.

Pielaujamas virziena un atruma izmainas ir atkarigas no UEV specifikacijam un citiem
apstakliem. Tika definéti ierobeZojumi horizontalas kustibas virziena mainai: Ti] BV < quEvi <
%1, Tika noteikti ierobezojumi vertikalas kustibas virziena mainai: @) ' < @UEVi <

UEV; s o . . . _UEV; . UEY
¢, . Tika noteikti atruma mainas ierobezojumi: v, ' < vUEVi <y, "1

Merka funkcija ar pretsadursmes krit€rijiem ir sniegta 2.1. formula, kur: Py — maksimala
sadursmes varbiitiba no sadursmes varbiitibu kopas visiem UEV pariem; At = (Aty, ..., Aty) —
visu UEV kustibas virziena izmainas horizontalaja plakn&; Ap = (A@y, ..., A@,) — visu UEV
kustibas virziena izmainas vertikalaja plakng; Av = (Avy,...,Av,) — visu UEV atruma
izmainas; Py = (P(RUEV\, UEV>>),...,P(UEV:, UEV>),...,P(RUEVn-1, UEVy>)) — sadursmes
varbiitibu kopa visiem UEV pariem <UEV:, UEV>, i #j,1,j =1, ..n.
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Pmax gEV!IIJLI‘]EVrngEV!AT; A(p;AV) = max(P”) - mln
n
At (AT) =

l

n
Aps(Ap) = ZA(pL- - min

i=1

At; - min
1

n
2.1
Avs(Av) = z Av; > min @1

i=1
D = |UEV,UEV}|>S
Aty < At < Aty
Ao, < Ag; < Ap,
Avy < Av; < Av,
i=l.nj=1l.ni#j

Atbilstosi uzdevumam katrs UEV mekl€ savu virziena un/vai atruma mainas risinajumu
< ,A;, Av; >. Mérka funkcija prieks viena UEV:
(P OCZPY WPV Y™V, Ao, Ao, Av) = max(Po,) — min
| Aty = min, Ap, = min, Avy - min
{ D = |UEV,UEV)|>S , (2.2)
{Arl < Aty < A1y, 494 <'A(pi, <A@, Av, < Avy < Av,
j=1.n

kur:  Puax — ir vislielaka sadursmes varbiitiba starp savu UEV, un visiem citiem UEV
kontroles zona; At — sava UEV, kustibas virziena maina horizontala plakng; Ag, —sava UEV,
kustibas virziena maina vertikala plakng; Av, — sava UEV, atruma maina;
Pyj= (P(<UEVy, UEV>),...,.P(RUEV,, UEV>),....P(SUEVy, UEVy>)) — sadursmes varblitibu
kopa starp savu UEV) un visiem citiem UEV kontroles zona, j = 1..n.

Lémumu pienemsanas modula Fpy, funkcija: Fpy = TF(Prax AVyey, ATysy, AQyey) =
min.

Tadgjadi ar piedavatas mérka funkcijas palidzibu ir iesp&jams novertét /NN neparraudzitas
apmacibas rezultatu un pienemt l€mumu par risinajuma pienemsanu vai apmacibas turpinasanu.

3. Izstradatie algoritmi elektrotransporta bistamo situaciju atpaziSanas
un novérsanas uzdevumam

Promocijas darba treSaja nodala sniegta informacija par izstradatajiem algoritmiem
dazadiem pétifjuma uzdevumiem: luksoforu sarkana signala atpaziSanas metodes algoritms;
algoritms CNN objektu atpaziSanai UEV bistamo situdciju atpaziSanas un noverSanas
uzdevumam; algoritms UEV sadursmes varbiitibas novértésanas uzdevumam; neironu tikla
algoritms sadursmes varbiitibas novert€Sanas un minimiz&Sanas uzdevumam; jauns /NN
algoritms neparraudzitai sadursmes varbiitibas novertéSanai un minimiz&Sanai UEV bistamo
situdciju atpaziSanas un novérSanas uzdevumam.
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Luksoforu sarkana signala atpaziSanas metodes algoritms elektrotransporta bistamo
situaciju atpaziSanas un novér$anas uzdevumam. Sis algoritms tika izstradats, lai atskirtu
sarkanas krasas signalu no citiem krasu signaliem. Piedavatais algoritms aprakstits promocijas
darba tresaja nodala.

Algoritms objektu atpaziSanai ar konvoliicijas neironu tiklu elektrotransporta
bistamo situaciju atpaziSanas un novér$anas uzdevumam. CNN ir tradicionals neironu tikls,
kas tiek izmantots Saja petijuma objektu atpaziSanas uzdevumiem. Ta ir butiska sastavdala UEV
droSibas nodrosinasana. Detaliz&ts algoritma apraksts — promocijas darba tresaja nodala.

Algoritms elektrotransporta sadursmes varbiitibas novértéSanas uzdevumam. 1. solis.
Datu iegiiSana. UEV sanem informaciju par saviem parametriem: atrumu un centra punkta
koordinatam, izmantojot GNSS, un citu UEV atrumu un ¢etru lenku koordinatam, izmantojot
RF. 2. solis. P&c informacijas sanemsSanas tiek noteikta turpmako aprékinu nepiecieSamiba.
2.1. solis. Veikti UEV prieks€jo un aizmugurgjo lenku koordinatu aprékini: RF = (Xygy +

WUEV hygy WUEV hyey WUEV
— Yypy + 2 ) LF = (Xugv - Yyey +—2 ); RR= (XUEV +—2 s Wyey —

hl’%); LR = (Xygy — @; Yyey — hUZEV), kur: RF — UEV laba priekseja lenka koordinatas;

LF — UEV kreisa priek$gja lenka koordinatas; RR — UEV laba aizmugurgja lenka koordinatas;
LR — UEV kreisa aizmugures lenka koordinatas; xyzy — UEV centra punkta geografiskais
platums; Y,y — UEV centra punkta geografiskais garums; wyg, — UEV platums; hyg, — UEV
garums. 2.2. solis. Kustibas virziena aprékins. Sim noliikam tiek salidzinati priek3gjie un
aizmugurgjie lenki. 2.3. solis. Objektu noteik§ana kontroles zona — UEV prieksa vai taja pasa
limeni. Sim noliikam tiek salidzinatas UEV lenku koordinatas, lidzigi tam, ka tas tika darits
2.2. soli. Ja objekts neatrodas kontroles zona, tad turpmaki aprékini nav nepiecieSami, pretgja
gadijuma tiek veikts nakamais solis. 3. solis. Krustojuma punktu koordinatu aprékins: yR; =
ki *xRy+bRy; yL; =ky*xL;+bLy; YR, =k, *xR,+bRy; yL, =k, *xL,+ bL,;
YYR1R2 = cross(yR;, YR,); yYR1L2 = cross(yR,, yL,); yyL1R2 = cross(yL,, yR;);
yyL1L2 = cross(yL,, yL,), kur: yR; — UEVI labas puses linija; yL, — UEV1 kreisas puses
Imija; yR, — UEV2 labas puses lmija; yL, — UEV2 kreisas puses linija; k;, k, — lenka
koeficienti; yyR1R2 — krustojuma zonas laba aizmugur€ja lenka koordinatas; yyR1L2 —
krustojuma zonas kreisa aizmuguréja lenka koordinatas. Krustojuma punktu aprékinasana tiek
nemtas vera tikai Xy, koordinatas, jo saskana ar algoritmu katra UEV sava Yz, koordinata ir
vienada ar nulli un var mainit tikai xygy koordinatu. 4. solis. Ir veikts attaluma aprékins lidz
krustojumam: ddR1R2 = /(yyR,R, — YRR,)?; ddL1R2 = \/(yyL{R, — YLR)?;
ddR1L2 = /(yyR,L, — yRF,)% ddL1L2 =/(yyL,L, — yLF;)?. 4.1. solis. Minimala
attaluma Iidz krustojumam aprekins: d" = (ddR1L2,ddL1L2). Nepieciesams aprekinat

attalumu UEV labajai un kreisajai pusei. Mazaka vertiba biis minimalais attalums. 4.2. solis.
Maksimala attaluma lidz krustojumam aprékinaana: d7*** = (ddR1R2,ddL1R2).
NepiecieSams aprékinat attalumu UEV labajai un kreisajai pusei. Lielaka vertiba bis
maksimalais attalums. 5. solis. Laika lidz krustojumam aprékinaSana. 5.1. solis. Minimalais
laiks lidz krustojumam: t7*" =d™" /V, kur: V, — UEV atrums. 5.2. solis. Maksimalais laiks
lidz krustojumam: tJ*** =dT** / V, 6. solis. Tiek veikts sadursmes varbiitibas novertéjums:
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min min max max max min ax_ gnin tnax_ gnin
Ja tM" > M un £ > 60 un 1 > ¢ tad: P1 = 7”[” Ty P2 = e pP=

t;nax tmm

Pl x P2 Ja tI'™ < MM un tI9Y < 9 un MM < (9% tad: P1 = P2 =

tmax tmln'

min

e

min min max min min min max min .
W,P P1 P2, Ja t"" <t;*"" un t] <t"" vai t;"" <t{"" un t) <t tad:

P = 0. Ja tMin <= gMin yp gmax s gmax gaq. p = B "

min min max —
gmax_ tmm Ja t2 <= t un tZ >=

_ t;nm
tmax _ tmin .
ta

t"**, tad: P = Atkariba no uzdevuma sadursmes varbiitibas vértibu ir iesp&jams

parveidot fazilogikas vertiba. Tomér jaunaja INN algoritma fazilogika netika izmantota.

Neironu tikla algoritms sadursmes varbiitibas novértéSanai un minimizé$anai
elektrotransporta bistamo situaciju atpaziSanas un novérSanas uzdevumam. Inicializacija.
Apmacibas grupas elementa indekss e = 1; izvelets korekcijai n sn = 1; izvelets svaru korekcijai
sw = 1; atkartota apmaciba = false. 1. solis. No apmacibas kopas tiek panemts elements e =
{ds®, v, di%, v}, 2. solis. x = (e1, €2, ..., €n). 3. SOLIS: Xmin Un Xmax parametri, kas ierobezo n
tikla izvadi. 4. solis. Tiek aprékinatas izvades n summas vertibas: Y;; = X2 x; * w; i) +b;,
j =1..n. Tiek uzgeneréta izvades slina n izejas vértiba, izmantojot linedro aktivizicijas

Xmin s Zj < Xmin
funkciju: Ave = {2jy Xmin < 2j < Xmax. 5. solis. Tiek saglabats iepriek3gjais novert&jums, ja

Xmax Zj = Xmax
tas pastav Pyo, ZAvgo. 6. solis. Tiek novertéts atrastais risinajums, izmantojot mérka funkciju
[Pi, ZAvy] = TF(Avy). 7. solis. Ja Py > Pgate vai ZAve> ZAvuiim, tad notiek parieSana uz nakamo
soli. 8. solis. Ja p&d&jais apmacibas kopas elements nav sasniegts € # €max, tad e=e+1 un
apmaciba tiek atkartota no 1. sola, citadi, ja nav nepiecieSams atkartoti apmactt tiklu, tad
algoritma beigas, pretgja gadijuma e = 1 un pariet uz 1. soli. 9. solis. Svara korekcija notiek
secigi: ja (sn #1 un sw # 1) vai (Puo< Py un ZAvio < XAwvy), tas nozimé, ka, ja elements nav
pirmais un rezultats ir sliktaks neka tas bija ieprieks, tad tiek veikta svaru korekcija Wew, sn =
Wsw, sn— K, kur: k—nejauss skaitlis: k = random (xmin, xmax)/10 000. Ja sw > 2n, tad sn = sn +
1, citadi sw =sw + 1. Ja sn > n, tad sn = 1, sw = 1. 10. solis. Ja tika veikta svara korekcija, tad
neironu tikls ir japarmaca. Atkartota apmaciba = true. 11. solis. Pariet uz 3. soli.

Jauns INN algoritms neparraudzitai sadursmes varbiitibas noveértéSanai un
minimizéSanai UEV bistamo situiciju atpaziSanas un novérSanas uzdevumam. 1. solis.
Tiek sanemti ieejas dati DAT no n UEV, kas atrodas redzamibas zona. Sie dati ir UEV atrasanas
vietas koordinatas <xYE”, YYEV, nYEV >, atrums vVUEY, orpeSanas lenkis 8UEV un transversalais
lenkis wYE”: DAT = (} Y&V, QYEV nUEV, QUEV, wUEY, yVEV), kur: xYEY — UEV pasreiz&jas
atraSanas vietas geografiskais platums; YYEV — UEV pasreizéjas atraSanas vietas geografiskais

UEV

garums; NYEY — UEV pasreizgjas atraSanas vietas augstums virs jiiras limena; 8UEY — UEV

UEV UEV

orpésanas lenkis; w — UEV transversalais lenkis; v — UEV pasreizgjais atrums. 2. solis.

Izstradatajam /NN ir nepiecieSami dati par citu UEV atraSanas vietu attieciba pret sava UEV
atraSanas vietu. L1dz ar to dati DAT ir jaapstrada, pirms tie nonaks /NN ievades slant. 2.1. solis.

UEV UEV

Ieejas dati DAT satur citu UEV atrasanas vietu koordinatas <y¢ ,NYEY > ir zinama ar1

sava UEV atrasanas vieta. Tiek aprekinati attalumi Iidz 1espejamaj iem krustojuma punktiem ar
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citiem UEV dygy. Algoritms elektrotransporta sadursmes varbiitibas novertésanas uzdevumam
ir aprakstits ieprieks. Saja solf tiek aprékinats tikai minimalais attalums d7™. 2.2. solis.
Nakamais solis ir sakartot UEV, lai precizak noteiktu situaciju. Pirmais UEV vienmer ir savs
UEV. Pargjo UEV Kkartosana tiek veikta péc T4EV vertibas, sakot no 0°, pulkstenraditaja

virziend. Ja vairakiem UEV ir vienada tJEV vertiba, tad So UEV sakartoSana tiek veikta pec
@YEV  vertibas, sakot no 0°, pulkstenraditaja virziena. Ja vairakiem UEV ir vienada @YEV

vertiba, tad So UEV sakartosana tiek veikta atbilstosi attalumam Iidz krustojumam ar Siem UEV
dYEV . Cita UEV parvieto$anas virziens horizontala plakné t,, attieciba pret sava UEV virzienu
aprekina §adi: 7, = tan~*((tan 8YE¥ — tant,)/(1 + tan 1, tan 6YEV)), kur: 1, — sava UEV

UEV
6n

parvieto$anas virziens horizontala plakng; — cita UEV parvietoSanas virziens horizontala

plakng. Cita UEV parvietoSanas virziens vertikala plakné ¢,, attieciba pret sava UEV virzienu

aprekina §adi: ¢,, = tan"*((MYE" —1,)/d,), kur: n; — sava UEV augstums virs jiiras [imena;
NYEY — cita UEV augstums virs jiiras limena; d,, — horizontalais attalums starp savu UEV un n-

to UEV. Horizontalais attalums starp savu UEV un n-to UEV: d,, = /(An? + Ad?), kur: An —
augstuma virs jiiras [imena starpiba starp diviem UEV; Ad — horizontalais attalums starp diviem
UEV. Darbibas, kas veiktas 2. soli, parveido ievades datus DAT par ieejas datiem X: X =
(W0, V1, T1, 91,1 o, Vny Ty Py ) = (X0, X1, X2, X3, X4y e s Xan—3, Xan—2, Xan—1, X4n), KUr:
— UEV skaits, n = 0 —savs UEV, n>0 — citi UEV; vy, X45,_3 — n-ta UEV atrums; t,,, X455 — N-
ta UEV parvietoSanas virziens horizontala plakng. Cita UEV parvietoSanas virziens (n > ()
attieciba pret sava UEV (n = 0) virzienu, bet 7y = 0; @,, X4,_1— n-ta UEV parvietoSanas
virziens vertikala plakng. Cita UEV parvietoSanas virziens (n > 0) attieciba pret sava UEV
(n =0) virzienu, bet @, =0; d,, x4, — attalums lidz iesp&jamajam sava UEV (n = 0)
krustojuma punktam ar cita UEV (n > 0) trajektoriju. Tad€jadi dp= 0. 3. solis. Sadursmes
varbiitibas P aprekins ir paredzets, lai noteiktu, vai ir nepiecieSams samazinat sadursmes risku.
Ja ng, tad algoritma beigas. Ja ja, tad tiek izpildits nakamais solis. Algoritms elektrotransporta
sadursmes varbiitibas novértésanas uzdevumam ir aprakstits ieprieks. 4. solis. Kad ieejas dati
X nonak /NN ievades slani, dati X tiek nosititi uz specializétajiem p neironiem un lidzibas
algoritmu (AA). AA (X, S) parbauda visas IM saglabatas situacijas S = {s1,Sy, .., Sm)>

2
) un atrod tuvako
Xik

aprékina nesakritibu kopu € = (g, ..., &), kur: g = YL, 212(=1(
sakritibu g4, kur: ¢, = min(¢). 5. solis. Kad u neirons sanem ievades datus X, tas aktiviz€ un
palielina iteraciju skaititaju t = t + 1. Kad tiek sanemts situacijas numurs a, 4 neirona atmina
tiek atrasta svaru kopa W),. Ja IM nav Iidzigas situdcijas un @ = 0, tad W, = 0. 6. solis. Ieejas
dati X, situacijas numurs o, kas sanemti no lidzibas algoritma AA, un signals B, kas norada par
nepiecieSamibu parrékinat p neironu svarus, ir slépta slana p;p katra p neirona ievades dati.
Tiek veikta ieejas padeve uz prieksu, izmantojot NN. Formulas ir sniegtas 2. nodala. Rezultata
tiek generéti: sava UEV parvietosanas virziena vertikala plakné maina 0,3 = A@ygy, sava
UEYV parvietoSanas virziena horizontala plakné maina O, = Atygy un sava UEV atruma
maina 0,51 = Avygy. 7. solis. TF aprekina sadursmes varbiitibu Prmax, kas ir maksimala
sadursmes varbiitiba no sadursmes varbiitibu kopas visiem UEV Pyy. TF izmanto atjauninatus
datus, kas sanemti tieSi no UEV iegultas ierices Drg. 7.1. solis. TF nosaka katra UEV virzienus
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TUEV un (pUEV

attieciba pret savu UEV. 7.2. solis. Nakamais solis ir noteikt krustojuma punktu
(Xp» Wp,Mp) 3D telpa. 7.3. solis. Ja krustojuma punkts (Xp, Wp, Np) ir atrasts un atrodas kustibas
cela, tad tiek izpildits 7.4. solis, citadi tiek izpildits 7.6. solis. 7.4. solis. Tiek aprekinats attalums
starp cita un sava UEV augstumu virs jiiras Iimena (Xp, Wp,Np) punktam An = ni, — g
7.5. solis. Ja An < Dg,r, tad tiek pienemts, ka pastav potenciali bistams punkts un tiek
aprékinata sadursmes varbiittba P. Algoritms elektrotransporta sadursmes varbiitibas
noverteSanas uzdevumam ir aprakstits ieprieks. 7.6. solis. Ja krustojuma punkts (Xp, Wp,Np)
nav atrasts, tad trajektorijas ir paral€las un japarbauda Dgqf, droSai garambraukSanai. 8. solis.
Ja Ppax > Psgge, kur Py, ir maksimala pielaujama (drosa) sadursmes varbiitiba, tad tiek
parbaudits, vai risinagjums ir labaks vai sliktaks par ieprieks€jo. Ja t = 1, tad signals P tiek
nosiitits uz visiem y neironiem un darbibas tiek atkartotas, sakot no 6. sola. Ja 1 <t < Tpay
un Ppax2 > Praxt, tad signals B tiek nosttits visiem p neironiem. W neironi atgriez ieprieksejas
W, vertibas un atkarto apmacibu, sakot no 6. sola. Ja 1 <t < Ty Un Prygyy < Prgy, tad
signals B tiek nosiitits visiem W neironiem un apmaciba tiek atkartota, sakot no 6. sola. Ja t >
T,ax tad situdciju nevar atrisinat noteiktaja laika, tapéc ir nepiecieSams dross risinajums. Saja
petijuma $ads risinajums ir atruma samazinasana Av; = v, pec ka algoritms beidzas, citadi tiek
izpildits nakamais solis. 9. solis. Ja B,y < Psqr. tad aprékinata atruma maina Avygy, UEV
parvieto$anas virzienu maina Atygy, un A@ygy tiek pienemta ka risindjums un nosiitita uz
iegulto elektronisko ierici UEV kontrolei. Sakritibas kliida ¢, tiek salidzinata ar maksimali
iespgjamo sakritibas kludu &;,,, kas ir atbildiga par jauna ieraksta izveidi /M vai esosa
aizstasanu. Ja €, > gy, tad katrs p neirons saglaba jaunu svaru kopu Wy, 1, kas tika izmantota
§1s situacijas risinasanai, un /M saglaba situaciju X ka S,,,,1 = X unm = m + 1. Citadi, jag, <
€1im» tad katrs p neirons atjaunina svaru kopu W, un IM tiek atjauninats ieraksts a: s, = X.
10. solis. Algoritma beigas.

4. lzstradatie prototipi un datormodeli piedavato algoritmu testéSanai

Promocijas darba ceturtaja nodala tika aprakstiti izstradatie datormodeli un prototipi:
prototips luksoforu sarkana signala atpaziSanas algoritma parbaudei; datormodelis objektu
atpaziSanas ar CNN algoritma parbaudei; datormodelis UEV sadursmes varbiitibas novértésanas
algoritma parbaudei (5.1. att.); datormodelis ANN algoritma parbaudei sadursmes varbitibas
novertesanai un minimizeéSanai UEV bistamo situaciju atpaziSanas un novér§anas uzdevumam
(5.2. att.); datormodelis jauna /NN algoritma parbaudei UEV neparraudzitas sadursmes
varbiitibas novértéSanai un minimizesanai (5.3. att.). Datoru modelu izstradei tika izmantota
objektorientéta (anglu val. object-oriented [92]) programméSana. Papildus tika izstradata
datubaze datorsimulaciju rezultatu saglabasanai.

Promocijas darba ceturtaja nodala tika aprakstita elektriska shéma ar INN, kas spgj
apmacities neparraudziti. Elektriska shéma izstradata UEV — kvadrokopteram, tacu to var
pielagot un lietot arT cita veida elektrotransportam, jo izstradata sadursmju novérSanas iekarta
ir daudzfunkcionala un izmantojama ar dazada veida elektrotransportlidzekliem.
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5. lzstradato algoritmu eksperimentala parbaude

Izstradato algoritmu eksperimentala parbaude, pamatojoties uz datormodeliem, aprakstita
promocijas darba piektaja nodala.

Luksofora sarkana signala atpaziSanas algoritma eksperimentalo pétijumu rezultati.
Tika veikts reallaika atpaziSanas eksperiments, izmantojot luksofora prototipu. Piedavata
sistema ir apmactta bez klidam atskirt sarkano signalu no citu krasu signaliem.

Objektu atpaziSanas ar konvoliicijas neironu tiklu algoritma eksperimentalo pétijumu
rezultati. Tika veikti vairaki eksperimenti, lai demonstrétu piedavata algoritma efektivitati.
Pirmaja eksperimenta CNN tika apmacits atpazit objektus: cilvékus, transportlidzeklus un
kokus. Katram objektam tika izmantoti pieci dazadu siluetu komplekti. P&c apmacibas CNN
veiksmigi atpazina objektus tris att€los, kas atSkiras no treninu komplekta esoSiem. Otraja
eksperimenta CNN tika apmacits atpazit luksoforus, tresaja eksperimenta — cela pagriezienus.
Ceturtaja eksperimenta CNN tika apmacits atpazit vagonus. Eksperimentu rezultati liecina, ka
CNN ir piemérota metode objektu atpaziSanas uzdevumiem.

Elektrotransporta sadursmes varbiitibas novértéSanas algoritma eksperimentalo
pétijumu rezultati. Katrs objekts veica visu parametru un sadursmes varbiitibas aprékinasanu
atbilstosi savai atraSanas vietai un parametriem.

= o
Change view

1

-—

78
In control area
Front: (-38.24,157.15)-(-77.37,165.47)

Rear: (-59.03,59.33)-(-98.16,67.65)
Move from right to left
In scope (left side)

Cross point UEV1 and UEV2 is (0, 433.26)
Leftl Left2 431.15

Left! Right2 623.54

Right] Left2 242.97

Right] Right? 435 36

Distimm: 193 DistImax: 673.5

Timelmin: 19.3 Timelmax: 67 4

Dist2min: 87.7 Dist2max: 568.3

Time2min 8.8 Time2max: 56.8
Colision probability: 1

\\ n

5.1. att. UEV sadursmes varbiitibas novertésanas uzdevuma algoritma eksperiments.

Sava UEV koordinatas ir (0; 0), un citu UEV koordinatas un krustojuma punktu koordinatas
tiek aprékinatas attieciba pret sava UEV koordinatam. Datorsimulacijai tika izmantots vienads
atrums abiem UEV. Izstradatais datormodelis nodros$ina iesp€ju izmantot ar dazadus atrumus.
Ka liecina datoreksperimenta rezultati, sadursmes varblitiba ir atkariga no attaluma lidz
krustojuma punktam, pieejama reagéSanas laika un transportlidzeklu atruma.

Elektrotransporta sadursmes varbiitibas novértéSanas un minimizeSanas ar neironu
tiklu algoritma eksperimentalo pétijumu rezultati. Tika veikts tradicionala neironu tikla
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(ANN) eksperiments ar apmacibu. ANN tika apmacits pienemt lémumu par atruma mainu, lai
noverstu transportlidzeklu sadursmi. ANN ievades un izvades datu n apjoms ir dinamisks, jo
transportlidzek]u skaits var tikt mainits. Eksperimentam tika izveleta $ada situacija: viens
vilciens; viens autobuss; vilciena un autobusa trajektorijas ir krustojuma punkts. Saja situacija
ANN sastav no Cetriem ieejas un diviem izvades slaniem. Datu kopas katrs elements apmacibas
procesa laika tiek nostitits uz ANN ieejas slani. Kad tiek aprékinatas atruma izmainas Avl un
Av2 vilcienam un autobusam, §1s vértibas tiek novertetas, izmantojot 7F. Tika veikts ar1 ANN
paSmacibas eksperiments. Eksperimenta pamata bija arT bistamibas Itmena novertgjums. Tika
ievaditas divu objektu koordinatas un atrums. Izstradata sisteéma apréekina iesp&jamo krustojuma
punktu un sadursmes varbiitibu. Ja sadursmes varbutiba ir lielaka, neka noradits, tad sistéma
cenSas samazinat sadursmes varbiittbu, minimali mainot atrumu. Veikta algoritma
eksperimentala parbaude vairaku UEV sadursmju noveérSanas uzdevumam (5.2. att.).
Eksperimenta galvena ideja bija iestatit vienadas mérka punkta koordinatas trim dazadiem
bezpilota lidaparatiem (UAV) un parliecinaties, ka piedavatais algoritms darbojas pareizi un
UAV nesadursies.

Debug
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5.2. att. Elektrotransporta sadursmes varbiitibas novertéSanas un minimiz&Sanas ar neironu

tiklu algoritma eksperiments.

Rezultata tris UAV sasniedza mérka punkta koordinatas bez sadursmes, un katrs no tiem
bija mainijis tikai vienu mérka koordinatu — augstumu saskana ar izstradato algoritmu.
Eksperimenti liecina, ka ANN ir noderigs sadursmes varbiitibas samazinasanas uzdevumos.

Elektrotransporta sadursmes varbiitibas neparraudzitas noveértéeSanas un
minimizé$anas ar jauno imino neironu tiklu algoritma eksperimentalo pétijumu
rezultati. Tika veikti tris dazadi eksperimenti, lai pieraditu piedavata algoritma efektivitati. Par
paraugu pirmajam datoreksperimentam tika nemta pils€tas transporta sisteémas reala dala. INN
ieejas dati ir visu UEV kustibas atrums un to attalums Iidz krustojuma punktam, ieskaitot savu
UEV. Saskana ar Siem datiem katrs UEV apmaca savu /NN, lai ieglitu atruma izmainas, kas
atbilst mérka funkcijai. Lémums paatrinat vai bremzget ir reguléjams ar ipasu sadursmes jutibas
indeksu. PaSapmacibas algoritma sakuma pirma svaru kopa, kas atbilst mérka funkcijai, tiek
saglabata neironu atmina. Maksimalais apmacibas iteraciju skaits = 200. Ja, sasniedzot
maksimalo iteraciju skaitu, risindjums joprojam nav atrasts, tiek piepemts lémums samazinat
atrumu. Tika salidzinata tris transporta vadibas veidu izmanto$ana: simulacijas laika bez
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vadibas kontroles tika konstatétas 110 sadursmes. Simulacijas laika ar ANN tika konstatétas 19
sadursmes. Simulacijas laika ar jaunu /NN sadursmes netika konstatetas.

Otrais eksperiments tika veikts astonu bezpilota lidaparatu grupai, katra simulacija bija
10 minttes gara (5.3. att.). Katram UAV ir savs izmers un atrums, tacu Sie parametri simulaciju
laika netika mainiti. UAV var€ja mainit kustibas trajektoriju (XY koordinatas) vai atrumu, lai
noverstu sadursmes. Piedavatais modelis simulé realu transportlidzeklu uzvedibu, tapec to
léemumi un izvades dati atSkiras. Datu sanems$anas aizkaves un kliidas tika izmantotas, lai
reproducétu redla laika eksperimenta apstaklus. Saja eksperimentd tika salidzinata tris
transporta kontroles veidu izmantosana. Vidgji astoni bezpilota lidaparati veica 419 braucienus,
un 10 minG$u simulacijas laika bez kustibas kontroles tika konstatétas 60 sadursmes. Simulaciju
laika ar ANN un ierosinato jauno /NN sadursmju skaits tika samazinats Iidz nullei.

VUEVI 17 em S J/
VUEV2 3 @ N 7
VUEVS 46 e - /
VUEVY 2 ® ~
VUEVS 50 e N ,"' x
VUEVS 1 ® \ d
VUEV] 2 e N
VUEVS 2 e By

_w— P

)T R

5.3. att. Elektrotransporta sadursmes varbiitibas neparraudzitas noverteé$anas un
minimiz&$anas ar jauno imiino neironu tiklu algoritma eksperiments.

Simulaciju laika ar /NN braucienu skaits bija gandriz divreiz lielaks neka simulacijas ar
ANN (5.4. att.). Datorsimulaciju rezultati liecina, ka INN ir efektivs sadursmju varbiitibas
minimiz&Sana, vienlaikus samazinot nepiecieSamo aprékina laiku un palielinot braucienu
skaitu.

120

40
" I Il III II II II IlI III I I I II
1 13

Braucienu skaits
3

14 | 15 | 16 17 18 19 | 20 AVG
BANN 61 47 | 53 12 | 13 11 | 12 | 12 5 19 | 18 | 14 | 15 | 19 | 23
mINN 93 | 78 103 95 88 46 5 18 | 30 16 15 13 l} 1.0 8 32 | 27 34 | 40 | 22 | 40

Simulacijas numurs

5.4. att. Rezultatu salidzinajums, balstits konstatétu braucienu skaita simulacijas laika.
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Ir nepiecieSams izveleties atbilstoSus /NN sistémas parametrus, jo ari tie ietekmé rezultatu.

Tresa eksperimenta merkis bija salidzinat simulacijas rezultatus ar dazadiem parametru kopam

un izprast to ietekmi uz izejas datiem. Salidzinajums sniegts promocijas darba.

Secinajumi

Analizgjot ieglitos rezultatus, var secinat, ka promocijas darba merkis ir sasniegts.

1.

Veikta pétijumu analize. Ta parada, ka, neraugoties uz lielo izgudrojumu skaitu,
izstradatas sist€émas bezapkalpes elektrotransportlidzeklu vadibai neizpilda drosibas
uzdevumu pilniba. Tapéc téma par transporta drosibas uzlabojumu, izmantojot maksliga
intelekta sisteémas, joprojam ir aktuala.

Veikta centralize€to, decentraliz€to un dalito sisttmu modelu salidzinasSana.
Salidzinajuma rezultati liecina, ka dalita sisteéma ir labaka neka centralizéta vai
decentraliz&ta. Dalitie modeli ir vieglak realiz&jami, tajos ir mazak komponentu, tie ir
letaki infrastruktiiras TpaSniekam, tie nav pieslégti konkrétajai zonai, tiem ir arT
samazinats reagéSanas laiks un samazinats sistémas atteices risks. Tapec $aja pétijuma
tika izmantota dalitas sisteémas struktiira.

Izstradata un aprakstita piedavatas sist€mas struktiira. Visas funkcijas veic katra
elektrotransportlidzekli integrétais mikrokontrolleris jeb iegultais dators, kura tiek
veikts objekta atpaziSanas process un riska noveértéSana, ka arT iesp&ju izvertésana un
lemumu pienemsana par nepiecieSsamo kustibas parametru mainu. Sads risinajums
palidz samazinat datu apstrades laiku, jo nav nepiecieSamibas parsitit datus uz kopgjo
centru un atpakal.

Sistemas struktira tika iedalita apaksSsistémas, lai labak izprastu konkrétus procesus:

a) divas apakSsistémas tika balstitas zinamajas metodés: maksliga neironu tikla
(ANN) parraudzitai sadursmes varbitibas novert€Sanai un minimizeSanai un
konvoliicijas neironu tikls (CNN) objektu atpaziSanai;

b) treso apakSsistemu — imina neironu tikla (/NN) balstitu masinmacibas
tehnologija dro$ai bezpilota transportlidzekla kontrolei — autors izstradaja §1
pétijuma gaita.

Saja pétijuma ir ieklauts ari tradicionalais neironu tikls, lai salidzinatu ta rezultatus ar
izstradata jauna /NN imiina neironu tikla rezultatiem. Merkis bija izdarit secinajumus
par to, vai jaunais tikls ir labaks vai sliktaks par tradicionalo.

Izstradatie matematiskie modeli tika sadaliti atbilstosi uzdevumiem:

a) modeli objektu un signalu atpazi$anas uzdevumam;

b) modeli sadursmes varbiitibas novert€sanas un iesp&jama krustojuma punkta
aprekinasanas uzdevumam;

¢) modeli sadursmes varbiitibas minimiz&$anas uzdevumam.

Izstradati vairaki algoritmi:

a) izstradatais imiina neironu tikla algoritms neparraudzitas sadursmes varbitibas

novertéSanai un minimiz&sanai elektrotransporta bistamo situaciju atpaziSanas
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7.

un novérSanas uzdevumam ir jauns algoritms, to paredz&ts izmantot
elektrotransportlidzeklu bezpilota vadibai;
b) visi pargjie algoritmi tiek izmantoti ka paligmetodes elektrotransportlidzeklu
drosai bezpilota vadibai.
Izstradati un aprakstiti vairaki prototipi un datormodeli, kas bija izmantoti, lai
parbaudttu izstradatos algoritmus un atrisinatu $adus uzdevumus:
a) luksofora sarkana signala atpaziSana;
b) objektu atpazisana;
¢) sadursmes varbiitibas novértéSana un minimizesana,
d) neparraudzita sadursmes varbiitibas novertéSana un minimizesana.
Izstradata un aprakstita bezpilota elektrotransportlidzekla sadursmju noveérsanas ierices
ar neuzraudzitu imiinatminu elektriska shéma, kuras pamata ir viens borta dators.
Elektriska shéma izstradata UEV — kvadrokopteram, tacu to var pielagot un lietot arT
cita veida -elektrotransportam, jo izstradata sadursmju noverSanas iekarta ir
daudzfunkcionala un izmantojama ar dazada veida elektrotransportlidzekliem.
Veikts ANN un INN balstitu algoritmu salidzinajums, nemot véra ietekmi uz satiksmes
drosibu un lémuma aprékinasanai nepiecieSamo laiku, kur /NN sniedz labakus
rezultatus, kas aprakstiti nakamajos secinajumos. Rezultati apstiprina defin€to
hipotézi — imifinais neironu tikls var pienemt vadibas lémumus, lai noveérstu
transportlidzeklu sadursmes ar labaku veiktsp&ju neka tradicionalais neironu tikls saja
uzdevuma.

Promocijas darba gaita veiktie eksperimenti un iegiitie rezultati lauj izdarit vairakus

secinajumus.

1. Izstradatais luksofora sarkana signala atpaziSanas metodes algoritms var bez klidam
atskirt sarkano signalu no citiem signaliem péc sistémas apmacibas.

2. CNN ir piemerota metode objektu atpaziSanas procesam elektrotransporta bistamo
situaciju atpaziSanas un novérSanas uzdevumam. CNN ir iepriek§ jaapmaca, lai
samazinatu nepiecieSamo apréekina laiku.

3. Sadursmes varbiitiba ir atkariga no attaluma Iidz krustojuma punktam, pieejama
reag€Sanas laika un transportlidzeklu atrumiem.

4. ANN metode un algoritms ir piem@roti sadursmes varbltibas novert€Sanai un

minimizé$anai elektrotransporta bistamo situdciju atpaziSanas un novérSanas
uzdevuma. Ir iesp&jams izmantot ieprieks§ apmacitu 4NN vai paSapmacibu.

Jauna INN balstta ma$inmaci$anas tehnologija bezpilota drosai transportlidzekla
vadibai ir piemérota arl sadursmes varbiitibas novert€Sanas un minimizg€Sanas
uzdevumam. Piedavatais /NN nav iepriek§ jaapmaca. Sadursmes varbiitibas
minimiz&Sanas procesu var sakt pat ar tukSu imiino atminu.

Piedavato /NN var izmantot, lai samazinatu sadursmes varbitibu, uzlabojot bezpilota
transporta dro§ibu un paatrinot datu apstradi reala laika apstaklos ar minimalu novirzi
no uzdevuma izpildes.
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7.

10.

Izstradatais /NN balstitais algoritms ir daudzfunkcionals, to var izmantot dazada veida
elektrotransportlidzeklu vadibas sisteémas. Atkarba no elektrotransportiidzekla
specifikacijas sistéma var apgiit dazadus ieejas parametrus, piem&ram, atrumu,
atraSanas vietu un kustibas trajektoriju, ka arT izsniegt dazadus izvades datus, pieméram,
nepiecieSamo atruma vai kustibas virziena mainu.

Izstradatais /NN ir labaks par tradicionalo ANN elektrotransporta bistamo situaciju
atpaziSanas un novérsSanas uzdevuma, jo ar /NN tiek samazinats sadursmju skaits, kas
nodroSina drosaku transport€Sanas procesu. Datorsimulacijas rezultats liecina, ka
eksperimenta laika, kad UEV sp&ja mainit tikai savu atrumu, bet ne kustibas trajektoriju,
30 mindSu ilgas simulacijas laika ar ANN tika konstatétas 19 sadursmes, savukart
simulacijas laika ar piedavato /NN sadursmes netika konstat&tas.

Piedavatais /NN ir labaks par tradicionalo ANN elektrotransporta bistamo situaciju
atpaziSanas un novérsanas uzdevuma, jo ar /NN tiek samazinats aprékinu laiks, kas rada
lielaku dros$u braucienu skaitu. Datorsimulaciju rezultati, kuros UEV sp&ja mainit savu
atrumu un kustibas trajektoriju:

a) bez datu parraides kaveéjumiem un klidam — /NN izmantoSana palidz palielinat
braucienu skaitu par 70 %, salidzinot ar tradicionala ANN izmantoSanu,

b) ar datu parraides kavejumiem un neatbilstoSu maksimalo attalumu Iidz citam
UEV, lai saktu avarijas noveérSanu — /NN izmantoSana palidz palielinat braucienu
skaitu par 92 %, salidzinot ar tradicionala ANN izmantoSanu, un samazinat
sadursmju skaitu par 25 %, salidzinot ar tradicionala ANN izmantoSanu;

¢) ar datu parraides kavéjumiem un atbilstoSu maksimalo attalumu Iidz citam UEV,
lai saktu avarijas nov@rSanu — /NN izmantoSana palidz palielinat braucienu
skaitu par 100 %, salidzinot ar tradicionala ANN izmantosanu;

d) ar datu parraides kaveéjumiem un klidam — /NN izmantosana palidz palielinat
braucienu skaitu par 82 %, salidzinot ar tradicionala ANN izmantoSanu.
Rezultatu ietekme ar1 INN sistémas parametri. Nav iesp&jams precizi noteikt, kuras
parametru vertibas ir labakas, jo izejas dati ir atkarigi no neparedzamiem parametriem,
pieméram, klidam un aizkavém. /NN sist€émas parametriem jabiit regul€jamiem

atkariba no situacijas.

Nakotnes pétniecibas perspektivas

1.

Kiberdrosibas un signala vai sakaru zuduma téma $aja petijuma netika izskatita. Ta tiek
uzskatita par perspektivu turpmakiem zinatniskiem p&tijumiem.

NepiecieSams izstradat atrasanas vietas un atruma prognozeSanas algoritmus, lai
turpinatu aprékinu, ja datu sanemsana aizkavéjas.

Simulaciju rezultati liecina, ka /NN samazina iteraciju skaitu un aprékinu laiku.
Jaizanalizg, vai tas ir pietickami, lai izmantotu /NN mazjaudas sist€mas.

NepiecieSams veikt eksperimentus, izmantojot vairakus mikrokontrollerus, kas imit&s
elektrotransportlidzeklu uzvedibu, un salidzinat eksperimentu rezultatus ar Saja
pétijuma aprakstitiem.
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