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Анотація .  Метою статті є розробка методу тестування нейронної мережі глибокого навчання для розрахунку 

шляху судна для підвищення продуктивності відповідної числової моделі в різних навігаційних ситуаціях. До- 

слідження і розробка методів підвищення точності розрахунку мають велике значення для вирішення завдань море-

плавання. Одним з підходів до підвищення точності чисел є використання нейронних мереж глибокого навчання. 

Нейронні мережі глибокого навчання здатні моделювати залежності з високою точністю і мають переваги в продук-

тивності порівняно з традиційними підходами. Однак розробка і тестування таких мереж в навігаційних завданнях 

вимагає додаткових досліджень, в першу чергу з точки зору врахування особливостей предметної області, а не зага-

льновідомих підходів щодо тестування глибоких нейронних мереж в узагальненому сенсі. Представлений метод 

тестування нейронної мережі глибокого навчання для розрахунку шляху судна в різних навігаційних ситуаціях за-

снований на попередньому використанні імітаційної моделі руху судна, яка дозволяє моделювати різні навігаційні 

ситуації. Отримано три класи навігаційних ситуацій, які можна спостерігати в реальних умовах експлуатації судна. 

Для моделювання регулярних хвиль використовуються припущення лінійної теорії морських хвиль. Глибока ней-

ронна мережа навчається на даних, отриманих з імітаційної моделі, і використовується для прогнозування траєкторії 

руху судна. Точність нейронної мережі оцінюється шляхом порівняння її прогнозів з траєкторією руху судна, отри-

маної з імітаційної моделі. Результати випробувань показали, що нейронна мережа може точно прогнозувати тра-

єкторію руху судна в різних навігаційних ситуаціях. Метод може бути використаний для оцінки точності нейронних 

мереж глибокого навчання для розрахунку шляху судна в різних навігаційних ситуаціях. 

Ключові  слова :  розрахунок шляху судна, точність, нейронні мережі глибокого навчання, імітаційна модель, тес-

тування, навігаційні ситуації. 

 

Вступ 

Постановка проблеми. Дослідження і розробка 

методів підвищення точності розрахунку мають ве-

лике значення для вирішення завдань мореплавання. 

Одним з таких завдань є отримання координат місце-

знаходження судна в умовах, коли зовнішні вимірю-

вання недоступні. Ще одне завдання – визначення мі-

сця розташування судна за допомогою різних датчи-

ків. Точність розрахунку параметрів руху судна впли-

ває на точність визначення його координат, отрима-

них за допомогою навігаційної системи. 

Точність розрахунку можна підвищити двома 

основними шляхами: підвищенням точності датчиків 

і вдосконаленням алгоритмів обробки інформації. 

Використовувані у теперішній час алгоритми обро-

бки інформації базуються на традиційних методах. 

Однак вони мають деякі недоліки і не завжди гаран-

тують достатню точність. 

До перспективних підходів відноситься викори-

стання нейронних мереж глибокого навчання, які зда-

тні моделювати залежності з високою точністю і ма-

ють переваги у продуктивності. Нейронна мережа 

глибокого навчання – це тип алгоритму машинного 

навчання, який може вчитися на великих обсягах да-

них і робити прогнози. У цьому випадку нейронна 

мережа навчається на даних про минулий рух судна і 

використовується для прогнозування майбутнього 

руху судна. Однак розробка і тестування таких мереж 

у завданнях навігації вимагають додаткових дослі-

джень. У першу чергу це стосується врахування осо-

бливостей предметної області, а не загальновідомих 

підходів щодо тестування глибоких нейронних мереж 

в узагальненому сенсі. Таким чином, розробка і тес-

тування більш точних моделей розрахунку шляху 

судна на основі нейронних мереж глибокого навчання 

є актуальним завданням. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. На 

даний час існує значна кількість досліджень щодо ви-

користання як традиційних підходів, так і глибоких 

нейронних мереж для вирішення різноманітних за-

вдань розрахунку шляху як надводних, так і підвод-

них суден [1 - 10]. Безпосередньо використання ней-

ронних мереж глибокого навчання у відповідній пре-

дметній галузі розглядається в роботах [1 - 3]. 

Так, у статті [1] розглядаються підводні планери 

з плавучістю, які вважаються передовими платфор-

мами для масштабного освоєння океану. Однак на 

нього сильно впливають океанічні течії, і традиційні 

методи розрахунку шляху є ненадійними. Навігаційні 

методи недостатні для точного прогнозування влас-

ного положення, що викликає великі труднощі при 

виявленні підводних цілей. Для прогнозування поло-

ження підводних планерів автори запропонували на-

вігаційний метод оцінювання, який базується на су-

часній моделі прогнозування та гібридній нейронній 

мережі (гібрід згорткової нейронної мережі з довго-

тривалою короткочасною пам'яттю). Аналіз результа-

тів експерименту показав, що гібридна нейронна мо-

дель, навчена з використанням даних підводних пла-

нерних морських випробувань і змодельованих даних 

руху, може передбачити швидкість планера точніше, 

ніж навігація, розрахована за маршрутом з викорис-

танням традиційних підходів. 

У статті [2] розглядаються питання автоматиза-

ції  виявлення аномалій руху суден для служб безпеки 

морського та прибережного руху. Для вирішення 

цього завдання використовувалися методи глибокого 

навчання, зокрема, згорткові нейронні мережі (CNN). 

Сформовано три варіанти наборів даних, що містять 
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вибірки маршрутів суден відносно забороненої зони 

у вигляді зображення у градаціях сірого. 1458 згорт-

кових нейронних мереж з різною структурою були 

навчені для пошуку найкращої структури для класи-

фікації аномалій. Досліджено вплив різних парамет-

рів мережевих структур на загальну точність класи-

фікації. Для кращих мереж були вивчені коефіцієнти 

прогнозування класів. Запропоновано кращу згорт-

кову нейронну мережу для виявлення аномалій руху 

судин. Запропонована CNN порівнюється з декіль-

кома базовими алгоритмами, навченими на одному 

наборі даних. 

У роботі [3] розглянуто завдання відстеження 

траєкторії надводного судна з недостатнім приводом 

з модельними параметричними невизначеностями за 

наявності невідомих океанічних течій з вхідною на-

сиченістю та обмеженими ресурсами передачі, гара-

нтуючи при цьому відсутність зіткнення з найближ-

чим судном відповідно до Міжнародних правил запо-

бігання зіткненням суден на морі (МПЗЗС). Беручи 

до уваги практику МПЗЗС, у цьому документі пропо-

нується стратегія вирішення проблеми уникнення зі-

ткнень при наявності зустрічної ситуації. Виходячи з 

різних етапів ситуації зіткнення, пропонується метод 

функції потенційного відштовхування, заснований на 

переплануванні локального шляху таким чином, що 

потенційна сила, створювана алгоритмом прийняття 

рішень, безпосередньо впливає на початкову бажану 

траєкторію, відхиляючи власне судно для отримання 

інструкцій відповідно до обмежень МПЗЗС. Віднови-

вши структуру відстеження шляху, у даній статті про-

понується новий алгоритм навігаційного управління 

з уникненням зіткнень між судами. На навігаційному 

рівні пропонується заздалегідь визначена стратегія 

управління продуктивністю протягом кінцевого часу, 

з розгортанням нових асиметричних оболонок для 

прописування помилок відстеження шляху в межах 

визначених користувачем обмежень при одночас-

ному зменшенні викидів перехідних речовин. Крім 

того, для збільшення ефективності в умовах невизна-

ченості моделі та зовнішніх перешкод використову-

ється метод нейронної мережі радіальної базисної 

функції (RBFNN). По-перше, пропонується спостері-

гач збурень нейронної мережі другого порядку. Потім 

на основі передбачуваних комплексних збурень роз-

робляється адаптивний контролер з використанням 

механізму спрацьовування подій, а також підхід по-

перечних функцій і метод зворотного кроку. Пока-

зано, що за допомогою запропонованої методики всі 

сигнали в закритих системах напівглобально рівномі-

рно обмежені, а помилки відстеження на виході схо-

дяться до заданої як завгодно малої області за кінце-

вий час. Крім того, прямим підходом Ляпунова дово-

диться існування мінімального часу між подіями і та-

ким чином уникається поведінка Зенона. Нарешті, 

проводяться експерименти для перевірки ефективно-

сті та характеристик запропонованої стратегії управ-

ління. 

Але у розглянутих роботах не досягнута потрі-

бна продуктивність відповідної числової моделі в рі-

зних навігаційних ситуаціях, що мають місце при 

русі судна. 

Метою статті є розробка методу тестування 

нейронної мережі глибокого навчання для розраху-

нку шляху судна для підвищення продуктивності від-

повідної числової моделі в різних навігаційних ситу-

аціях. 

Викладення основного 

матеріалу дослідження 

Метод тестування нейронної мережі глибокого 

навчання для розрахунку шляху судна (рис. 1) вико-

ристовується для перевірки його працездатності в рі-

зних навігаційних ситуаціях, які можуть мати місце в 

реальності. 

Навігаційна обстановка (navigation situation 

(𝑁𝑆)) – це характеристики вітру і хвиль, які відно-

сяться до конкретного судна в його поточному районі 

плавання. Вона містить у собі дані про кут курсу від-

носного вітру, його швидкість, а також кут курсу і ви-

соту хвиль. Навігаційна обстановка визначається по 

відношенню до конкретного судна і впливає на його 

рух.  

Гідрометеорологічна обстановка (hydro-meteo-

rological situation (𝐻𝑆)) – це параметри вітру і хвилю-

вання у певний момент часу. Сюди входять дані про 

швидкість справжнього вітру, висоту хвиль і напря-

мок їх поширення в конкретному районі навігації. Гі-

дрометеорологічна обстановка існує незалежно від 

руху судна і характеризує стан морського середо-

вища. Для судна з нерухомим кермом і гвинтом хара-

ктеристики керуючого впливу (control action (𝐶𝐴)) мі-

стять швидкість гребного гвинта і кут нахилу керма. 

З іншого боку, 𝐶𝐴 і 𝐻𝑆 визначають обурення 

(disturbance (𝐷)), такі як аеродинамічна сила, яка діє 

на судно із зовнішнього середовища. Можна зробити 

висновок, що ці параметри впливають на рух судна і 

його безпеку в поточних навігаційних умовах. 

Таким чином, формально будемо вважати, що 

𝑁𝑆 =  𝐻𝑆 +  𝐶𝐴 =  𝐷.  (1) 

Такий підхід дає можливість розробити класифі-

кацію 𝑁𝑆 за характером поведінки в часі 𝐶𝐴 і 𝐷. При 

цьому можливі чотири варіанти 𝑁𝑆: 

1) 𝐶𝐴 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡, тобто є постійними в часі, і 

𝐷 = constant; 
2) 𝐶𝐴 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡, а 𝐷 = v𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒, тобто 

змінна;  

3) 𝐶𝐴 = v𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒, а 𝐷 = constant;  
4) 𝐶𝐴 = v𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 і 𝐷 = v𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒. 

Перший варіант можна вважати стабільним: су-

дно рухається за постійним курсом і швидкістю в 

умовах постійного вітру у спокійній воді. Параметри 

𝐻𝑆 і 𝐶𝐴 не змінюються. 

Другий варіант можна розглядати як циркуля-

ційний. Судно циркулює при постійному вітру у спо-

кійній воді. Параметри 𝐻𝑆 і 𝐶𝐴 залишаються постій-

ними. 

Третій варіант – приблизно стабільний. Деякі 

характеристики 𝐻𝑆 зберігаються, незважаючи на 

зміни 𝐶𝐴 й обурення (наприклад, в режимі рульового 

управління). 

Четвертий варіант – змінний, коли зміна мети 

цілі керма і швидкість гвинта змінюються з плином 
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часу. Параметри 𝐻𝑆 також можуть змінюватися або 

залишатися постійними. 

Розглянуті варіанти 𝑁𝑆 пропонується об'єднати 

в три класи (табл. 1).  
 

Таблиця 1 – Характеристика класів 𝑵𝑺 

№ класу Ознаки NS Правила моделювання 𝑯𝑺 

1 
𝐷 приблизно постійні, а 𝐶𝐴 можуть або змінюватися, 

або ні (в залежності від налаштування автопілоту).  

𝐻𝑆 константа. Судно тримається на заданому ку-

рсі при постійній швидкості гребного гвинта.   

2 
𝐶𝐴 в середньому постійні з плином часу, тоді як 𝐷 змі-

нюються з часом.  

𝐻𝑆 постійна або змінна. Задаються швидкість 

гвинта і кут нахилу керма, які залишаються не-

змінними під час плавання судна.  

3 𝐶𝐴 змінюються, а 𝐷 змінюється з часом.  

𝐻𝑆 постійна або змінна. Швидкість обертання 

гребного гвинта і кут нахилу керма змінюються з 

плином часу за певним законом.  

 

Таким чином, отримують три класи 𝑁𝑆, які мо-

жна спостерігати в реальних умовах експлуатації су-

дна.  

Для моделювання цих класів 𝑁𝑆 необхідно вирі-

шити ряд питань, в тому числі використовувати авто-

матичну систему стабілізації судна при заданому ку-

рсі (в якості алгоритму автопілоту використовується 

ПІД-регулятор, коефіцієнти якого враховують швид-

кість 𝑉𝑥) і використання датчиків випадкових чисел 

для моделювання 𝐻𝑆 (протягом усього рейсу його па-

раметри залишаються незмінними в часі і просто ви-

бираються за допомогою датчиків випадкових чисел 

рівномірного розподілу з інтервалів, зазначених в 

табл. 3). 

Для моделювання регулярних хвиль використо-

вуються припущення лінійної теорії морських хвиль.  

Припустимо, що крутизна хвилі (ℎ / 𝜆) не пере-

вищує 0,2.  

У цьому випадку справжній період хвиль фор-

мально визначається як √2𝜋𝛼 𝑔⁄ , де 𝑔 – прискорення 

за рахунок сили тяжіння.  

Якщо 𝐻𝑆 змінні, то параметри вітру і хвиль вва-

жаються змінюваними в часі t за виразом 

𝑥(𝑡) = 𝑥0 + 𝐴1 sin(2𝜋𝑡 𝜏1⁄ ) + 

𝐴2 sin(2𝜋𝑡 𝜏2⁄ ) + 𝐴3 sin(2𝜋𝑡 𝜏3⁄ ),       (2) 

де 𝑥0 – середнє значення, випадковим чином обране з 

можливих значень відповідно до табл. 3; 

𝐴1, 𝐴2, 𝐴3, 𝜏1, 𝜏2, 𝜏3 – амплітуди і періоди першої, 

другої і третьої гармонік відповідно. 

Перша гармоніка – це головна хвиля. Вона має 

найнижчу частоту і найбільшу амплітуду.  

Всі інші гармоніки кратні гармонікам, тобто 

вони мають частоти, кратні частоті 1-ої гармоніки. 

Амплітуди інших гармонік менше амплітуди 1-ої га-

рмоніки.  

Друга гармоніка – це хвиля, яка має частоту, що 

у два рази перевищує частоту першої гармоніки. 

Вона має амплітуду, яка дорівнює половині амплітуди 

1-ої гармоніки.  

Другу гармоніку часто називають другою фун-

даментальною хвилею.  

Третя гармоніка – це хвиля, яка має частоту, що 

у три рази перевищує частоту 1-ої гармоніки. Вона 

має амплітуду, яка дорівнює одній третині амплітуди 

1-ої гармоніки.  

Третю гармоніку часто називають третьою фун-

даментальною хвилею.  

Межі розглянутих амплітуд 𝐴1, 𝐴2, 𝐴3 та періоди 

𝜏1, 𝜏2, 𝜏3 наведені у табл. 2.  

Одиниці виміру амплітуд приймаються так, як 

показано в табл. 3. 

 
Таблиця 2 – Параметри гармонік величин, що характеризують 𝑯𝑺 

Найменування 
1-ша гармоніка 2-га гармоніка 3-тя гармоніка 

𝑨𝟏 𝝉𝟏 𝑨𝟐 𝝉𝟐 𝑨𝟑 𝝉𝟑 

𝑉𝑡𝑟 [0; 30] 2-10 год [0;5] 10 хв – 1 год [0;2] 10 c – 1 хв 

𝐾𝑡𝑟 [0; 360] 
1 год,  

1000 і 30 с 
[0;30] 

1 год,  

1000 і 30 с 
[0;10] 10 хв – 1 год 

ℎ [0; 5] 1 год – – – – 

𝐾𝑤 [0; 90] 1 год – – – – 

𝜆 [30; 100] 1-10 год – – – – 

 

Таблиця 3 – Параметри, що безпосередньо характеризують 𝑯𝑺 

Параметр Найменування Одиниці виміру Межі значень 

Напрямок справжнього вітру 𝐾𝑡𝑟 градуси [0; 360) 

Справжня швидкість вітру 𝑉𝑡𝑟 м/с [0; 30] 

Напрямок збудження (звідки беруться хвилі) 𝐾𝑤 градуси [0; 360) 

Довжина хвилі 𝜆 м [10; 250] 

Висота хвилі ℎ м [0; 10] 
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Для 𝐾𝑡𝑟 для першої і другої гармонік період 𝜏 

напрямку істинного вітру може відрізнятися від пе-

ріоду відповідних гармонік для його швидкості 

(модуля) не більше ніж на 1 год, 1000 і 30 с відпо-

відно.  

Для ℎ для першої гармоніки період 𝜏 зміни ви-

соти хвилі може відрізнятися від періоду зміни пер-

шої гармоніки істинної швидкості вітру на величину, 

що не перевищує по модулю 1 год.  

Для 𝐾𝑤 для першої гармоніки період 𝜏 зміни на-

прямку збудження може відрізнятися від періоду 

зміни першої гармоніки напрямку справжнього вітру 

на величину, що не перевищує по модулю 1 год.  

Моделювання 𝑁𝑆 третього класу передбачає, що 

кут нахилу керма і швидкість гвинта змінюються з ча-

сом відповідно до такого закону: 

𝛿(𝑡) = 35о sin(2𝜋𝑡 𝜏𝛿⁄ ) , 𝑛(𝑡) = 

= (𝑛𝑚𝑎𝑥 2⁄ )(1 + sin(2𝜋𝑡 𝜏𝑛⁄ )),               (3) 

де 𝛿(𝑡) – період зміни кута нахилу керма; 

𝑛(𝑡) – період зміни швидкості гребного гвинта.  

Найменші значення цих значень вибираються ви-

ходячи з обмежень силової установки і рульового 

комплексу.  

Найвищі значення вдвічі перевищують час пла-

вання в кожній ситуації. 

 
Рис. 1. Структура методу тестування  

нейронної мережі глибокого навчання для розрахунку шляху судна 
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Іншими словами, найменші значення величин 

повинні бути такими, щоб силово-рульовий комплекс 

міг їх підтримувати. Найвищі значення величин по-

винні бути такими, щоб судно могло плавати вдвічі 

більше часу в кожній ситуації. 

Узагальнена структура методу тестування ней-

ронної мережі глибокого навчання для розрахунку 

шляху судна наведена на рис. 1.  

У цілому метод тестування дозволяє оцінити то-

чність нейронної мережі глибокого навчання для ро-

зрахунку шляху судна в різних навігаційних ситуа-

ціях. 

Висновки 

У даній статті представлений метод тестування 

нейронної мережі глибокого навчання для розрахунку 

шляху судна в різних навігаційних ситуаціях. Метод 

заснований на попередньому використанні імітацій-

ної моделі руху судна, яка дозволяє моделювати різні 

навігаційні ситуації.  

Нейронна мережа навчається на даних, отрима-

них з імітаційної моделі, і використовується для про-

гнозування траєкторії руху судна. Точність нейронної 

мережі оцінюється шляхом порівняння її прогнозів з 

траєкторією руху судно, отриманого з імітаційної мо-

делі. 

Результати випробувань показали, що нейронна 

мережа може точно прогнозувати траєкторію руху су-

дна в різних навігаційних ситуаціях.  

Метод може бути використаний для оцінки точ-

ності нейронних мереж глибокого навчання для роз-

рахунку шляху судна в різних навігаційних ситуаціях. 
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A method for testing a deep learning neural network 

to calculate the trajectory of a vessel in various navigation situations 

O. Dubynets 

Abstract .  The purpose of the article is to develop a method for testing a deep learning neural network for calculating the 

ship's path to improve the performance of the corresponding numerical model in various navigation situations. Research and de-

velopment of methods to improve calculation accuracy is of great importance for solving navigation problems. One of the ap-

proaches to improving the accuracy of numbers is the use of deep learning neural networks. Deep learning neural networks can 

model dependencies with high accuracy and have performance advantages over traditional approaches. However, the development 

and testing of such networks in navigation tasks requires additional research, primarily in terms of considering the specifics of the 

subject area, rather than well-known approaches to testing deep neural networks in a generalised sense. The presented method of 

testing a deep learning neural network for calculating the ship's path in various navigation situations is based on the preliminary 

use of a simulation model of ship motion, which allows simulating various navigation situations. Three classes of navigational 

situations are obtained that can be observed in real ship operation conditions. The assumptions of the linear theory of sea waves 

are used to model regular waves. A deep neural network is trained on data obtained from a simulation model and used to predict 

the ship's trajectory. The accuracy of the neural network is assessed by comparing its predictions with the ship's trajectory obtained 

from the simulation model. The test results showed that the neural network can accurately predict the ship's trajectory in various 

navigation situations. The method can be used to evaluate the accuracy of deep learning neural networks for calculating the ship's 

path in various navigation situations. 

Keywords:  ship path calculation, accuracy, deep learning neural networks, simulation model, testing, navigation situa-

tions. 


