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Ship data recognition leans on intelligent analytics based on machine learning algorithms. Deep neural 
network is an advancement in machine learning and a powerful tool for realizing ship autonomy. Deep learning 
or deep neural network methodologies are used in the various areas of the maritime industry, such as detecting 
anomalous situations, classifying ships by features and parameters, preventing ship collisions, detecting cyberat-
tack risks, and navigating ports. The various methods of data recognition in shipping are discussed in the paper. 
Machine learning and artificial intelligence are two of the most promising ways to improve transportation ef-
ficiency. Machine learning in transport can be used to provide voice commands, autonomous operation, techni-
cal vision and similar tasks allowing to perform autonomous or remotely controlled ship operation. The ability 
to make the right decisions, process large amounts of data are some of the key challenges for the successful 
implementation of autonomous ship control. Despite the existing variety of machine learning methods, most tra-
ditional machine learning methods fail to solve these problems. In this paper, the traditional methods are classi-
fied into classical and reactive. Each of these methods has both advantages and disadvantages. The deep neural 
network is believed to shape the future of the maritime industry through its ability to use data on the operation 
and performance of ships.

Keywords: machine learning, artificial intelligence, data recognition, reactive methods, extreme learning 
network, deep learning in autonomous navigation, neural network.

For citation:
Bordyug, Aleksandr S. “Methods of data recognition during ships navigation.” Vestnik Gosudarstvenno-
go universiteta morskogo i rechnogo flota imeni admirala S. O. Makarova 12.6 (2020): 1029–1038. DOI: 
10.21821/2309-5180-2020-12-6-1029-1038.

УДК 681.5

МЕТОДЫ РАСПОЗНАВАНИЯ ДАННЫХ  
ПРИ ПЛАВАНИИ СУДОВ

А. С. Бордюг

ФГБОУ ВО «КГМТУ», г. Керчь, Российская Федерация

В статье рассмотрены методы распознания данных судна, опирающиеся на интеллектуальную 
аналитику, основанную на алгоритмах машинного обучения. Отмечается, что глубокая нейронная сеть 
является прогрессом в области машинного обучения и мощным средством для реализации автономии 
судна. Методологии глубокого обучения или глубоких нейронных сетей применяются в различных обла-
стях морской индустрии, например, таких как обнаружение аномальных ситуаций, классификация су-
дов по признакам и параметрам, предотвращение столкновений судов, обнаружение рисков кибератак, 
навигация в портах. В данной статье рассмотрены различные методы распознавания данных в судоход-
стве. Машинное обучение и искусственный интеллект являются двумя наиболее перспективными путя-
ми повышения эффективности функционирования на транспорте. Машинное обучение на транспорте 
может применяться для подачи голосовых команд, автономного функционирования, технического зре-
ния и аналогичных задач, позволяющих выполнять автономную или дистанционно-управляемую работу 
судна. Способность принимать правильные решения, обрабатывать большие объемы данных являют-
ся одними из ключевых проблем для успешной реализации автономного управления судном. Несмотря 
на существующее разнообразие методов машинного обучения, большинство традиционных методов 
машинного обучения не способны решить эти проблемы. В данной работе традиционные методы клас-
сифицированы на классические и реактивные. Каждый из этих методов обладает как преимуществами, 
так и недостатками. Считается, что глубокая нейронная сеть определит будущее морской отрасли 
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благодаря ее способности использовать данные об эксплуатации и характеристиках судов. В данной 
статье показана возможность использования глубоких нейронных сетей при плавании судов при появ-
лении навигационных опасностей.

Ключевые слова: машинное обучение, искусственный интеллект, распознавания данных, реактив-
ные методы, сеть экстремального обучения, глубокое обучение, нейронная сеть.
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Введение (Introduction)
Плавание судов связано с множеством различного рода навигационных опасностей. Для осу-

ществления полноценного функционирования автономному безэкипажному (беспилотному судну) 
необходимо ориентироваться на местности (получать актуальную информацию о навигационной 
обстановке). Для этого необходимо формировать и наполнять базу данных, создание которой требует 
комплексного подхода с поддержкой отраслевых специалистов, способных разрабатывать базу данных, 
осуществлять контроль ее наполнения и корректировку по мере необходимости, а также для этого 
необходимы отраслевые суда, которые по мере выполнения своих функций будут собирать и уточнять 
данные для нейронных сетей, которые могут явиться средством для управления управляющих авто-
номными судами. Концепция автономного судна во многом определяется новейшими технологиями, 
машинным обучением и т. д. Одним из наиболее перспективных и возможных для применения на без-
экипажных судах является метод глубокого обучения нейронных сетей, использующий алгоритм 
«сквозного обучения», способный извлекать знания, полученные опытным путем.

Основной целью работы является рассмотрение методов, использующих глубокие нейрон-
ные сети, их достоинства по сравнению с машинным обучением и другими традиционными мето-
дами распознавания данных. Для ее достижения в данной работе рассмотрены следующие методы 
машинного обучения: метод графика видимости, метод Вороного и глубокая нейронная сеть.

Методы и материалы (Methods and Materials)
Важная задача при распознании данных судна (курс, направление, скорость судна, помехи 

на курсе и т. д.) — обеспечить безопасное плавание судна и избежать столкновений в море и порту. 
Инжиниринг данных — это систематический многогранный процесс, преобразующий необрабо-
танные данные в требуемый формат, необходимый для дальнейшей обработки [1]–[4]. При авто-
матизации судов объем обрабатываемых данных может привести к появлению так называемого 
явления больших данных. Большой объем данных обеспечивает большую гибкость для тестирова-
ния и обучения модели судна.

Качество данных может снизить производительность модели, если их не обработать на пред-
варительном этапе алгоритма машинного обучения. Если данные не обрабатываются ни из пред-
метной области, ни из статистических данных, то это может привести к неверным выводам 
при выполнении статистического исследования [5], [6]. В случае глубокого обучения с примене-
нием глубокой нейронной сети, если система инициализируется на основе существующего набора 
данных с пропущенными и несложными значениями, это может привести к увеличению времени 
обработки. На данном этапе важную роль играет фильтрация данных. Источник и хранилище 
данных — это следующие ключевые компоненты, на которых основан весь процесс функциони-
рования автоматизации судов. На этапе сбора данных их качество зависит от различных факторов 
для достижения лучшего восприятия (рис. 1), например, периода действия данных, их надежно-
сти, задачи, генерализуемости, полезности, полноты, актуальности и целостности [7]–[11].

Процесс определения данных, получаемых с помощью датчиков, экспериментов, моделиро-
вания или расчетов может осложнить проблему эффективной фильтрации и преобразования дан-
ных [12]. Категориальные и числовые данные доступно сохраняются и фильтруются, а при необ-
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ходимости анализа категориальные данные могут быть преобразованы в числовые путем выпол-
нения либо кодирования меток, либо однократного кодирования [13], [14].

Рис. 1. Факторы, оказывающие влияние на качество данных

Способы создания автономного судоходства. Для уменьшения количества человеческих 
ошибок и повышения точности выполняемых процессов используют автономные системы. Авто-
номная навигация судна состоит из различных датчиков для определения пути движения судна, 
погодных условий, свойств судна для определения безопасной траектории движения. Успешная 
реализация методов распознавания препятствий при автономной работе судов будет происходить 
с помощью принятия правильных решений на различных режимах работы судна. Улучшение ме-
тодов распознания данных привело к развитию алгоритмов машинного обучения и их усовершен-
ствованному методу глубокого обучения.

Классические методы распознавания данных судна. Создание пути следования в основном 
предполагает перемещение машины, робота или любого устройства любыми возможными спо-
собами, чтобы добраться до места назначения. Устройство сканирует заданные пути следования 
и собирает навигационные данные. Навигационные данные используются в качестве входных 
для разработки алгоритма пути следования. Планирование пути выполняется с применением двух 
методов: графика видимости (рис. 2, а) и диаграммы Вороного (рис. 2, б). В методе, использующем 
график видимости, траектория движения судна очень близка к препятствиям. Это способствует 
нахождению минимального пути следования, однако необходимо держаться на безопасном рас-
стоянии от препятствия. Данная траектория узнается судном и используется для создания алго-
ритма планирования пути [15]–[17].

Метод построения пути следования дает сбой, в случае, если отсканированный путь бу-
дет изменен или заблокирован, что является его недостатком. Устройство должно снова проска-
нировать всю карту, чтобы рассчитать другой маршрут. Этот метод можно использовать только 
для мелкомасштабного картирования, поскольку повторное сканирование всей записи и вычисле-
ние результатов для крупномасштабного картирования являются продолжительными по време-
ни. Диаграмма Вороного конечного множества точек на плоскости представляет такое разбиение 
плоскости, при котором каждая его область образует множество точек, более близких к одному 
из элементов множества, чем к любому другому элементу множества [18]–[20].
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Рис. 2. Планирование пути:  
а — метод графика видимости; б — метод Вороного

Реактивные методы распознавания данных. Контроллеры нечеткой логики используются 
в устройствах для управления определенными задачами. Метод нечеткой логики в основном ис-
пользуется в системах управления машинами, обеспечивая более точные законы, такие как «почти 
верно» или «частично неверно», вместо простого утверждения «верно» или «ложно». Преимуще-
ство данного метода состоит в том, что он позволяет реализовать логику «если…, то…», а не ис-
пользовать сложные дифференциальные уравнения. Он также позволяет использовать графиче-
ский пользовательский интерфейс, который упрощает реализацию.

Машинное обучение включает алгоритм, который оценивает и разделяет данные, а также 
разрабатывает логику. Трансферное обучение решает проблему посредством процесса обучения 
модели нейронной сети, осуществляемого из набора структурированных данных истории. Для эф-
фективной работы данной методики необходим набор неискаженных правильных данных из ис-
ходной сети. Использование данного метода позволяет рассчитывать сложные ситуации за корот-
кое время. Модель изначально обучается с использованием исходных аналогичных данных и один 
или несколько уровней этой «обученной» модели используются для разработки новой модели. Ти-
пичная блок-схема, представляющая метод трансферного обучения, показана на рис. 3. В процессе 
использования этого метода невозможно удалить какой-либо слой для уменьшения количества 
переменных, связанных с проблемой, поскольку это оказывает влияние на архитектуру системы, 
приводя к низкоуровневым ошибкам. Метод трансферного обучения используется в судоходной 
отрасли для идентификации и классификации различных судов [18]–[21].

Активное обучение — это особый случай машинного обучения, взаимодействующего 
с пользователем или источником для получения желаемых результатов в новых точках данных, ос-
нованный на методе множественного обучения классификаторов для принятия соответствующих 
решений (рис. 3). Базирующееся на методах выборки данных, таких как энтропия, активное обу-
чение используется для решения множества задач классификации, таких как классификация судов 
в сложной среде. Более того, принципы активного обучения могут быть использованы для обнару-
жения аномалий при распознавании целей на автономных судах [22].

Обучение признакам — это набор методов, которые могут автоматически отличать иллю-
страции, необходимые для обнаружения или классификации признаков, от существующих дан-
ных. Эти алгоритмы часто создаются искусственно на основе решаемых проблем и характери-
стик данных. В случае распознавания целей автономной навигации судна его метод используется 
для классификации объектов по данным АИС [23]–[26].
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Рис. 3. Блок-схема, демонстрирующая работу  
трансфертного обучения

Глубокая нейронная сеть (ГНС) — это сложная нейронная сеть, состоящая более чем 
из двух слоев. Глубокая нейронная сеть отличается от нейронных сетей своей глубиной в архи-
тектуре модели. Сложное математическое моделирование в глубоких слоях позволяет решать, 
используя данную методику, многие сложные ситуации. ГНС обучает несколько скрытых уров-
ней сети, что обеспечивает лучшую производительность, с меньшим количеством параметров 
на каждом уровне. Глубокие нейронные сети позволяют решать сложные вычислительные за-
дачи для разработки новых классов алгоритмов обработки сигналов. В морской индустрии ГНС 
используется для идентификации различных судов, распознавания образов и предотвращения 
столкновений.

Глубокая нейронная сеть при распознавании данных в автономном судоходстве. Боль-
шинство столкновении судов происходят из-за человеческого фактора. Процессы принятия ре-
шений на автономных судах играют важную роль. Интеллектуальная навигация необходима 
для оценки и управления рисками судоходства. Система автоматического предотвращения стол-
кновений судов предназначена для поддержания принятия решений по обеспечению безопасной 
навигации.

Международная морская организация (IМО) в 1972 г., в соответствии с Конвенцией о между-
народных правилах предотвращения столкновений судов в море, ввела правовые рамки для регули-
рования ситуаций столкновения судов. Данные правила могут быть реализованы с помощью искус-
ственного интеллекта для распознавания столкновений. Построение алгоритмов и блок-схем упро-
щает понимание решения проблем столкновений судов. Объяснением процедуры предотвращения 
столкновений служит схематическое изображение (рис. 4). Данные с датчиков анализируются и на-
капливаются в базе данных. При глубоком обучении действия координируются с береговой станци-
ей, и эти данные накапливаются. При наличии данных с AIS, объединенных с данными из других 
источников, на судне имеется высокий уровень распознавания данных и ситуационной осведомлен-
ности. Методы, используемые для распознавания, включают вспомогательные векторные системы, 
нейронные сети, байесовские сети, гауссовские процессы. Данные методы определяют аномальное 
поведение, такое как отклонение от стандартных курсов, неожиданная активность AIS, неожидан-
ное прибытие в порт, близкое приближение и вход в опасную либо иную зону [27]–[30].

Все указанные  действия могут быть реализованы только при минимальном вмешательстве 
рулевого. Для разработки полностью автономной системы обнаружения аномальных данных она 
должна сопровождаться визуализацией взаимодействия судов.
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Рис. 4. Схематическое изображение  
автономного предотвращения столкновений судов

Реализация методов. Планирование пути — один из ключевых параметров морской ав-
тономной системы. Планирование пути судна можно разделить на две общие группы, а имен-
но детерминированный и эвристический подход. Детерминированный подход использует на-
бор строго определенных шагов для определения решения, а эвристический подход использу-
ет информацию внутри подпространства области поиска «приемлемое» решение, а не лучшее 
решение, удовлетворяющее проектным требованиям. Суть данного подхода состоит в том, 
что в нем предпринимается попытка избежать препятствий и достичь целевой точки на оптималь-
ном расстоянии и в кратчайшие сроки. В настоящее время в области беспилотных автомобилей, 
мобильных роботов и дронов эффективное планирование пути содержит методы искусственного 
потенциального поля, нейронной сети, нечеткой логики и генетического алгоритма. Наиболее рас-
пространенным алгоритмом планирования пути является подход глубокого обучения, содержа-
щий область безопасности вокруг каждого препятствия, которая служит для обозначения риска 
столкновения. Глубокое обучение с подкреплением хорошо решает проблему размерности и мо-
жет обрабатывать многомерные входные данные.

Алгоритмы распознавания объектов важны для улучшения автоматического распознава-
ния данных в судовой навигации. Глубокая архитектура способна выявлять сильно нелинейные 
нарушения в данных без предварительной обработки. Используя искусственные нейронные сети 
и алгоритм обратного распространения, нейронная сеть может научиться определять особенности 
данных, характерные для каждого класса. Проблема классификации спутниковых данных судов, 
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полученных из космоса, остается сложной и может быть решена с помощью статистической свер-
точной нейронной сети вместе с соответствующим методом распознавания данных.

Заключение (Conclusion)
В статье рассмотрены методы распознавания данных в судоходстве. Классические мето-

ды дают сбой при изменении маршрута либо резком появлении помехи, поэтому данные мето-
ды используются в основном для принятия контролируемых решений, что является недостатком 
для развития морского судоходства. Глубокие нейронные сети используются для идентифика-
ции различных судов, распознавания образов и предотвращения столкновений. Для достиже-
ния поставленной в работе цели, на основе выполненного анализа, можно сделать вывод о том, 
что алгоритмы машинного обучения способны принимать разумные решения, однако они могут 
усложняться для неструктурированных данных. Эти проблемы можно решить с помощью сетей 
глубокого обучения, в которых сложная ситуация решается с помощью многоуровневого иерар-
хического подхода.
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