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It is known that the error of a ship’s dead reckoning position, equipped with gyrocompass and log, measur-
ing only longitudinal speed through the water, depends on accuracy of application of speed of drift (drift angle).
As a rule, known methods of drift angle determination let us to take into account wind disturbances only, although 
speed of drift may be actually resulted from other factors. Furthermore, speed of drift is traditionally taken into ac-
count in stationary mode of a vessel motion. To avoid those disadvantages, it is necessary to construct and solve ap-
propriate differential equation. An approximate solution of this equation may be obtained only, as, firstly, right part 
of the equation is calculated at discrete time moments, and it contains speed of drift itself, secondly. Simplified prob-
lem formulation is a case of approximation of speed of drift as multivariable function of input vector components. 
This vector contains variables, which being obtained at the bounds of a time step interval, determine unambiguously 
speed of drift at its right bound (for the current moment of time). The approximation task may be solved as precise 
as it is necessary with a neural network, satisfying conditions of the Universal approximation theorem. The above 
task may be solved on the basis of traditional approach too. The approach based on the use of empirical (non neural 
network based) mappings as for certain forces, acting on a ship’s hull may be implemented too. But is no guarantee 
that such an approximation is optimal in terms of accuracy. The proposed general method of the neural network 
based system construction assumes definition of structure parameters (number of hidden layers and neurons within 
each of them, type of activation function), learning algorithm.
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НЕЙРОСЕТЕВОЙ ПОДХОД К СОЗДАНИЮ  
СИСТЕМЫ ОПРЕДЕЛЕНИЯ СЧИСЛИМОГО МЕСТА СУДНА

В. В. Дерябин

ФГБОУ ВО «ГУМРФ имени адмирала С. О. Макарова», 
Санкт-Петербург, Российская Федерация

Известно, что погрешность счислимого места судна, оборудованного лагом, измеряющим толь-
ко продольную составляющую относительной скорости, и гирокомпасом, зависит от точности учёта 
скорости (угла) дрейфа. Существующие методы определения угла дрейфа позволяют, как правило, учи-
тывать только ветровое воздействие, хотя в действительности дрейф может быть вызван и другими 
факторами. Более того, традиционно дрейф учитывается лишь в установившемся режиме движения 
судна. Для учёта указанных обстоятельств необходимо составить и решить соответствующее диф-
ференциальное уравнение. Решение возможно лишь приближённое, так как, во-первых, правая часть 
уравнения может быть получена только в отдельные моменты времени, разделённые дискретностью 
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измерений, и, во-вторых, она содержит непосредственно саму скорость дрейфа. Исследована упро-
щённая формулировка задачи, которая представляет собой задачу аппроксимации скорости дрейфа 
как функцию компонентов входного вектора. Данный вектор содержит значения величин на грани-
цах временного промежутка, однозначно определяющих скорость дрейфа на его конце (для текущего 
момента времени). Задача аппроксимации может быть решена со сколь угодно высокой точностью 
при помощи нейронной сети, удовлетворяющей условиям теоремы об универсальной аппроксимации. 
Указанная задача может быть решена и в рамках традиционного подхода, предполагающего использо-
вание эмпирических (не нейросетевых) зависимостей для отдельных сил, действующих на корпус суд-
на, но без гарантии, что такая аппроксимация будет оптимальной в смысле точности. Предлагает-
ся общий метод построения нейросетевой системы, который предполагает определение параметров 
структуры сети (числа скрытых слоёв и нейронов в каждом из них, вида функции активации нейронов 
скрытых слоёв), алгоритма обучения.

Ключевые слова: счисление пути судна, скорость дрейфа, дифференциальное уравнение, нейронная 
сеть, универсальная аппроксимация.
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Введение (Introduction)
Погрешность счисления пути судна определяется двумя основными факторами. Первый 

из них представляют точность и комплектация навигационных датчиков, по информации от кото-
рых ведётся счисление. Второй заключается в несовершенствах алгоритма обработки навигаци-
онной информации, посредством которого данные от датчиков преобразуются в счислимые коор-
динаты судна. Остановимся на последнем факторе. Алгоритм обработки навигационных данных 
напрямую зависит от комплектации используемых датчиков, поэтому будем в дальнейшем счи-
тать, что в качестве датчиков счисления используются относительный лаг, измеряющий только 
продольную составляющую относительной скорости, и гирокомпас. В соответствии с Конвенцией 
СОЛАС, такой набор измерителей должен обязательно присутствовать на борту судна валовой 
вместимостью 300 и более, но менее 50 000.

Данная схема счисления традиционно предполагает обязательный учёт дрейфа и течения. 
Учёт постоянных и приливо-отливных течений, как правило, не вызывает значительных затруд-
нений, так как для районов интенсивного судоходства в настоящее время созданы достаточно до-
стоверные базы данных течений, разработаны методы учёта приливо-отливных составляющих. 
Сложнее обстоят дела с учётом дрейфа, так как угол дрейфа и скорость дрейфа (при заданной 
продольной относительной скорости) зависят от физических характеристик конкретного судна.

В практике судовождения сформировались хорошо отработанные схемы учёта лишь ветро-
вого дрейфа [1], [2], хотя в действительности дрейф судна (поперечная составляющая относитель-
ной скорости) может быть вызван и иными причинами. Например, при движении судна на цир-
куляции также образуется угол дрейфа, не связанный с воздействием ветра. Но даже при учё-
те только ветрового дрейфа существующие методы предполагают допущения, заключающиеся 
в том, что движение судна носит установившийся (стационарный) характер, что в действительно-
сти далеко не всегда выполняется. Поэтому для более адекватного учёта скорости дрейфа следует 
обратиться к теории дифференциальных уравнений. В настоящее время разработаны различные 
методы определения сил, действующих на судно. Например, в работах [3] – [8] приводятся мате-
матические модели движения судна, которые совместно с измерениями курса и скорости могут 
использоваться для определения скорости дрейфа судна.

Основным недостатком подхода, основанного на использовании дифференциальных уравне-
ний, является то, что выражения, определяющие расчётные зависимости для вычисления отдель-
ных сил, действующих на корпус судна, не являются зависимостями наилучшего приближения 
(аппроксимации). Например, известно, что гидродинамические коэффициенты судна (как функции 
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угла дрейфа и обобщённой безразмерной угловой скорости) могут быть аппроксимированы выра-
жениями, которые в качестве параметров содержат величины, зависящие от гидродинамических 
характеристик корпуса [7], [8]. Однако при этом возникает вопрос: могут ли выбранные зависимо-
сти гарантированно обеспечить требуемую точность аппроксимации? Такая гарантия не может 
быть получена. В то же время известно, что универсальными аппроксимирующими свойствами 
обладают искусственные нейронные сети [9] – [11], что делает их перспективным инструментом 
моделирования движения судна, используемого, в частности, в целях прогноза скорости его дрей-
фа, т. е. для счисления.

Вопросам использования нейросетевых технологий для определения счислимых коорди-
нат судна посвящены, например, работы [12], [13], в которых приводятся конкретные структуры 
нейросетевых и нейро-нечётких систем, прогнозирующих скорость дрейфа судна в зависимости 
от определяющих её величин, результаты обучения и тестирования таких систем. Однако в них 
отсутствует общая постановка проблемы нейросетевого моделирования для решения задач счис-
ления пути, а также общий метод построения нейросетевых систем счисления. Данным вопросам 
посвящено содержание настоящей статьи.

Методы и материалы (Metods and Materials)
Постановка задачи. Кинематические уравнения движения судна имеют вид:

V V K V K V K
V V K V K V

ox oy cur cur

ox oy cur

N

E

= − +
= + +

1 1

1 1

cos sin cos ;
sin cos ssin ,Kcur

                                              (1)

где VN, VE — соответственно северная и восточная составляющие абсолютной скорости судна; K — 
истинный курс; Vox1, Voy1 — соответственно продольная и поперечная составляющие относительной 
скорости; Vcur, Kcur — элементы постоянного течения (соответственно скорость и направление).

Интегрированием выражений (1) по времени могут быть получены геодезические координа-
ты судна, движущегося по поверхности выбранного эллипсоида. При рассматриваемой комплек-
тации навигационных датчиков скорость дрейфа Voy1 не подлежит измерению и может быть опре-
делена из решения следующего дифференциального уравнения[4], [7], [8]:

dV
dt

f V V p p poy
oy ox N

1
1 1 1 2= ( ), , , , , ... , ,ω                                                (2)

где ω = dK dt/  — угловая скорость поворота судна; p p pN1 2, , ... ,     — набор из N величин, которые 
не зависят от физических характеристик судна и его движительно-рулевого комплекса и совмест-
но с тремя кинематическими параметрами (V Voy ox1 1, ,ω ) однозначно определяют правую часть 
уравнения (2) в любой момент времени t; f — функция, вид которой определяется физическими 
характеристиками судна и его движительно-рулевого комплекса.

Выполним интегрирование поперечного ускорения (2) по времени на промежутке [0; Δt]:

V t V f V t V t t p t p t poy oy oy ox1 1 1 1 1 20( ) ( ) ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ... ,∆ = + ω   NN

t

t dt( ) .( )∫
0

∆

                (3)

Из данного выражения следует, что скорость дрейфа судна на конце промежутка длитель-
ностью Δt однозначно определяется её значением в начале, а также видом функции f на данном 
промежутке. Если Δt — дискретность измерений, то значения функции f невозможно получить 
на внутренних точках промежутка [0; Δt], поэтому происходит «первая» потеря точности в опре-
делении вида f на промежутке [0; Δt]. «Вторая» потеря точности заключается в том, что значение 
f (Δt) зависит от скорости дрейфа  Voy1(Δt), которая и подлежит определению. Таким образом, уже 
на этапе физико-математической постановки задачи получается, что точно определить скорость 
дрейфа судна на конце временного промежутка невозможно.

Для получения приближённого решения необходимо определить входной вектор Х, прибли-
жённо определяющий вид функции f на промежутке [0; Δt]:
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X V V p p p V toy ox N ox= 1 1 1 2 10 0 0 0 0 0( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ... , ( ), ( ), (ω ω  ∆ ∆∆ ∆ ∆ ∆t p t p t p tN
T

), ( ), ( ), ... , ( )1 2     , (4)

и перейти к решению другой задачи — поиску функции многих переменных F вида
V t F Xoy1( ) ,∆ = ( )                                                                 (5)

где V toy1( )∅(Δt) — оценка скорости дрейфа судна на конце промежутка длительностью Δt.
Построение функции F в рамках традиционного подхода, т. е. F FCL:= , реализуется следую-

щим образом. С использованием известных расчётных методов определяются значения функции 
f f t0( ) ( ), ∆  на концах промежутка, затем используется схема численного интегрирования, позво-
ляющая приближённо определить приращение скорости (интеграл), стоящее вторым слагаемым 
в правой части соотношения (3).

При решении задачи на основе нейронной сети, т. е. F FNN:= , определяется нейронная сеть, 
выполняющая аппроксимацию функции многих переменных в соответствии с выражением (5), 
что она может делать с любой наперёд заданной точностью в силу теоремы об универсальной 
аппроксимации. В случае использования традиционных методов расчёта сил утверждение об их 
способности к универсальной аппроксимации, т. е. приближении скорости дрейфа со сколь угодно 
малой погрешностью в соответствии с функцией (5), неверно. В этом смысле нейросетевая функ-
циональная зависимость FNN  имеет преимущества перед классической зависимостью FCL. Таким 
образом, приближённая задача прогноза скорости дрейфа судна является задачей аппроксимации 
функции многих переменных, для чего идеально подходят нейронные сети — универсальные ап-
проксиматоры функций, а традиционные алгоритмы таковыми не являются.

Обобщенная архитектура нейронной сети. Для реализации отображения 
Y V t F Xnet oy= = ( )

1( )∆ NN  используется многослойная сеть прямого распространения. Нейроны 
скрытых слоев имеют нелинейные (непрерывные ограниченные монотонно возрастающие) функ-
ции активации, а нейрон выходного слоя — тождественную функцию активации. Нейроны скры-
тых слоёв имеют в общем случае ненулевые пороговые смещения. Несмотря на то, что для аппрок-
симации со сколь угодно высокой точностью достаточно одного скрытого слоя такой сети [11], её 
архитектура всё-таки предполагается многослойной, так как использование одного слоя, в общем 
случае, не гарантирует оптимальности в плане скорости обучения и качества обобщения. Общий 
вид нейронной сети представлен на рис. 1.

Рис. 1. Общий вид нейронной сети, прогнозирующей скорость дрейфа судна

Обобщённая архитектура нейронной сети, выполняющей функциональное преобразование 
входного вектора X в скорость дрейфа судна на конце отрезка [0; Δt], определена на основе по-
ложений теоремы об универсальной аппроксимации [9], [11]. Для практической реализации ней-
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ронной сети необходимо определить состав входного вектора X, а именно набор величин p1, p2, 
... , pN, оказывающих влияние на скорость дрейфа судна. Для этого потребуются знания в области 
гидроаэродинамики судна. Дифференциальное уравнение для скорости дрейфа судна может быть 
записано в следующем виде [5], [7], [13]:

m k
dV
dt

m k V F F F F Foy
ox y Py Ry Ay Wy( ) ( )1 122

1
11 1 1 1 1 1 1+ ⋅ = − + ⋅ ⋅ + + + + +ω ν ,,

где m — масса судна; k11, k22 — коэффициенты присоединённых масс; FSy1 — поперечная состав-
ляющая сил, индекс S которых обозначает их характер следующим образом: ν — неинерционного 
сопротивления корпуса, P — со стороны винта, R — со стороны руля, А — аэродинамического 
характера, W — со стороны волнения. Далее необходимо рассмотреть методы определения сило-
вой составляющей каждого типа, составив список p1, p2, ... , pN. Например, составляющая FPy1 за-
висит от оборотов винта n, а величина FRy1 — от угла перекладки руля δ, т. е. первые две величины 
из списка определены: p1 = n, p2 = δ. Естественно, величины p1, p2, ... , pN должны быть измеряемыми 
(определяемыми) в судовых условиях.

Для реализации сети следует также задать параметры структуры — число скрытых сло-
ев и нейронов в каждом таком слое, конкретный вид функции активации. Указанные параметры 
могут быть подобраны опытным путём на этапе настройки (обучения сети). Например, методом 
перебора можно определить оптимальное сочетание параметров структуры, при которых обеспе-
чивается наилучшая точность прогноза скорости дрейфа на тестовой выборке.

Метод построения нейросетевой системы счисления. Метод построения нейронной сети, 
прогнозирующей скорость дрейфа судна, заключается в следующем.

1. Определяется архитектура нейронной сети.
1.1. Составляется дифференциальное уравнение скорости дрейфа судна (в форме для зада-

чи Коши), правая часть которого является функцией многих переменных, зависящих от времени. 
В число переменных входят продольная и поперечная составляющие относительной скорости, 
угловая скорость поворота, а также другие величины. Последние определяются на основе анализа 
методов определения отдельных сил, действующих на корпус судна.

1.2. Формулируется упрощённая задача определения скорости дрейфа на конце временного 
промежутка, если известны значения определяющих её величин (переменных из предыдущего 
пункта) на его границах. Составляется входной вектор X, содержащий значения определяющих 
величин на границах временного отрезка. Значение скорости дрейфа в конце отрезка принимается 
равным значению в его начале.

1.3. Показывается, что упрощённая задача есть задача аппроксимации скорости дрейфа 
как функции многих переменных — компонент входного вектора X.

1.4. В качестве инструмента универсальной аппроксимации выбирается многослойная сеть 
прямого распространения. Её скрытые слои имеют нейроны с нелинейными монотонно возраста-
ющими ограниченными непрерывными функциями активации, ненулевыми в общем случае по-
роговыми смещениями. Нейрон выходного слоя имеет тождественную функцию активации.

2. Формируется набор учебных данных (образцы).
3. Конкретизируются параметры структуры сети — число скрытых слоёв и нейронов в них, 

вид функций активации нейронов.
4. Выбирается алгоритм настройки свободных параметров сети (алгоритм обучения) и его 

параметры.
5. Выполняется обучение нейронной сети.
6. Выполняется тестирование нейронной сети.
7. Пп. 3 и 4 повторяются для обеспечения наилучшего результата на тестовой выборке.
Упрощённая блок-схема алгоритма построения нейросетевой системы прогноза скорости дрей-

фа судна представлена на рис. 2. Циклы по параметрам архитектуры и параметрам и / или типу ал-
горитма обучения показаны схематично, без блоков принятия решений и изменений цикловых пере-
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менных. Смысл заключается том, что в результате прохождения двух этих циклов, один из которых 
является вложенным, определяется набор параметров (структуры и алгоритма обучения), при котором 
достигаются наилучшие результаты обобщения нейронной сетью для образцов тестовой выборки. 

Рис. 2. Блок-схема алгоритма построения нейросетевой системы счисления пути судна

Возможно, имеет смысл ввести ещё один цикл «по образцам», так как форма представления 
образцов обучающей выборки также может оказывать влияние на результат обучения. В част-
ности, можно организовывать случайные «перемешивания» образцов для уменьшения влияния 
систематических ошибок их определения в ходе натурных экспериментов. 

Остановимся несколько подробнее на вопросах получения выходных образцов. В идеальном 
случае они могут быть получены на основе измерений поперечной составляющей относительной 
скорости судна, однако, как предполагалось ранее, лаг измеряет лишь продольную составляю-
щую. Тем не менее эксперименты могут быть проведены для одного судна из серии, на котором 
установлен двухкомпонентный относительный лаг, а результаты затем распространены на все 
однотипные суда. При отсутствии возможности непосредственного измерения скорости дрейфа 
её можно получить на основе данных спутниковых навигационных систем с учётом действующих 
течений в районе плавания судна.

Обсуждение результатов (Discussion of Results)
Постановка задачи счисления пути судна, снабжённого однокомпонентным относительным 

лагом и гирокомпасом, позволяет приближённо рассмотреть задачу прогноза скорости дрейфа 
как задачу аппроксимации. Последняя, в свою очередь, может быть решена на основе нейронных 
сетей, удовлетворяющих условиям теоремы универсальной аппроксимации. Приведение задачи 
прогноза скорости дрейфа к задаче аппроксимации функции нескольких переменных имеет боль-
шое теоретическое значение, так как позволяет обосновать необходимость исследований в области 
использования нейронных сетей для определения счислимых координат судна.

Определив тип нейронной сети, решающей задачу аппроксимации скорости дрейфа судна, 
необходимо конкретизировать её архитектуру — выбрать число слоёв и нейронов в них, тип функ-
ций активации скрытых слоёв так, чтобы обеспечить наилучшую точность. Более того, на точ-
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ность сети может также оказывать влияние алгоритм обучения. Указанные обстоятельства могут 
быть учтены, если включить оптимизацию по перечисленным факторам с контролем на тестовой 
выборке. Предложенный метод построения нейросистемы прогноза скорости дрейфа позволяет 
реализовывать процедуру определения параметров архитектуры и алгоритма обучения, при кото-
рых обеспечивается наилучшая точность работы сети с использованием тестовых образцов.

Заключение (Conclusion)
Общая постановка задачи счисления пути судна, снабжённого однокомпонентным относи-

тельным лагом и гирокомпасом, позволяет сделать вывод о том, что неизвестной величиной является 
скорость (угол) дрейфа судна, которую можно определить, используя тот или иной метод. Указанная 
задача решается также на основе теории дифференциальных уравнений. Переход к приближённой 
дискретной модели измерений, показал, что задача прогноза скорости дрейфа является задачей ап-
проксимации функции многих переменных. Решение данной задачи на основе нейронных сетей, 
удовлетворяющих условиям теоремы об универсальной аппроксимации, позволяет теоретически 
приблизить скорость дрейфа судна нейронной сетью со сколь угодно высокой точностью. Алгорит-
мы аппроксимации, основанные на использовании стандартных решений по расчёту силовых воз-
действий на судно, такими свойствами не обладают. В этом заключается преимущество нейронной 
сети перед ними как структуры, обладающей гарантированными аппроксимационными свойствами 
(приближение функции многих переменных с любой заданной точностью).

Теорема об универсальной аппроксимации позволяет определить лишь общий вид архитек-
туры нейронной сети, используемой для приближения функции многих переменных. Вопросы вы-
бора числа скрытых слоёв, нейронов в этих слоях, а также типа нелинейных функций активации 
остаются за пределами условий теоремы и требуют решения применительно к конкретной задаче. 
Конечно, выбор должен обеспечить наилучшую точность прогноза скорости дрейфа на данных 
тестовой выборки. В связи с этим в общем методе построения нейросетевой системы прогноза 
скорости дрейфа предусмотрены циклы, позволяющие перебором определить оптимальные пара-
метры архитектуры и алгоритма обучения.

Нейронная сеть будет достаточно точно аппроксимировать скорость дрейфа судна толь-
ко в том случае, если набор обучающих образцов достаточно полно отражает влияние входного 
вектора на скорость дрейфа судна. Поэтому одной из ключевых проблем, требующих решения 
для практической реализации нейронной сети, является разработка метода проведения натурных 
наблюдений, в ходе которых формируются образцы.
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