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Аннотация. В настоящей работе изучалось применение искусственных нейронных сетей (ИНС) в про-

ектировании судов. В отличие от эмпирических формул и статистических методов, ИНС предлагают 

гибкую и эффективную альтернативу, продемонстрировав свою способность точно моделировать 

сложные системы. Цель данного исследования – разработать модель ИНС для прогнозирования глав-

ных размерений рыболовных судов на стадии предварительного проектирования. Входной слой вклю-

чал водоизмещение и скорость судна, а выходной слой – главные размерения корпуса (наибольшая 

длина, ширина, осадка и высота борта). Используя данные о 590 рыболовных судах, исключая сест-

ринские суда, разработанная модель ИНС показала многообещающие результаты с минимальными по-

грешностями. Метрики, такие как средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE) и коэффициенты 

корреляции, подчёркивают адекватность модели и высокую предсказательную точность измеряемых 

размерений (длины L, ширины B, высоты H и осадки T).  
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Abstract. This study investigates the application of artificial neural networks (ANNs) in ship design. Unlike 

empirical formulas and statistical methods, ANNs provide a flexible and efficient alternative, demonstrating 

their ability to accurately model complex systems. The objective of this research is to develop an ANN model 

for predicting the principal dimensions of fishing vessels at the preliminary design stage. The input layer in-

cluded the vessel’s displacement and service speed, while the output layer comprised the main hull dimen-

sions—length overall, breadth, draft, and depth. Using a dataset of 590 fishing vessels, excluding sister ships, 

the developed ANN model demonstrated promising results with minimal errors. Performance metrics such as 

the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and correlation coefficients highlight the adequacy of the model 

and its high predictive accuracy for the principal dimensions (length L, breadth B, draft T, and depth D).  
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Введение 

Проектировщики морских судов придерживаются чётко регламентированного про-

цесса, включающего три этапа: предварительное проектирование, контрактное проектирова-

ние и детальное проектирование. Этот итеративный подход, иллюстрируемый Дж. Х. Эвансом 

[1] в 1959 году в виде спирали проектирования, начинается с определения основных специфи-

каций судна на этапах концептуального и предварительного проектирования. Традиционно 

для определения этих спецификаций используются статистические уравнения регрессии, од-

нако устаревшие эмпирические формулы не всегда отвечают современным требованиям, та-

ким как увеличивающееся отношение DWT/L. Актуализация таких формул необходима, но её 

проведение сопряжено со значительными экспериментальными издержками и часто даёт ре-

зультаты с недостаточной надёжностью. 

В отличие от этого, нейронные сети предлагают многообещающую альтернативу ста-

тистическим методам. Они обеспечивают большую гибкость и могут быстро создавать точные 

модели сложных систем, что демонстрирует их потенциал для улучшения точности и эффек-

тивности процессов проектирования судов [2]. 

В последние годы искусственные нейронные сети (ИНС) находят всё более широкое 

применение в различных областях инженерии. Тем не менее их использование в задачах про-

ектирования и оценки остаточной остойчивости судов остаётся относительно редким. Clausen 

и соавт. [3] разработали модель ИНС для определения главных размерений контейнеровозов 

на этапе предварительного проектирования и провели её сравнение с результатами, получен-

ными с помощью регрессионного анализа и байесовских сетей. Полученные данные показали, 

что ИНС обеспечивают более высокую точность по сравнению с другими методами, при этом 

средняя ошибка колебалась в пределах от 4 до 9%. Alkan и др. [4] разработали две ИНС для 

определения начальных параметров остойчивости рыболовных судов, достигнув удовлетво-

рительных результатов. Matulja и др. [5] сосредоточились на выборе оптимального винта 

судна с использованием ИНС, демонстрируя эффективность модели на предварительном этапе 

проектирования. Kim и др. [6] были применены искусственные нейронные сети для эффектив-

ной классификации обшивочных панелей корпуса судна (hull plates) на ранних этапах проек-

тирования с целью оптимизации процесса формообразования и производства. В совокупности 

эти исследования подчёркивают потенциал ИНС для повышения точности прогнозов, эффек-

тивности расчётов и скорости разработки судовых форм за счёт автоматизации сложных эта-

пов, которые традиционно опираются на эмпирические методы.  

Материалы и методы 

1. Сбор данных и предварительная обработка 

Скорость и грузоподъёмность судна относятся к проектным параметрам, определяю-

щим эксплуатационные требования судовладельца. На этапе предварительного (концептуаль-

ного) проектирования судостроители опираются на характеристики корпуса (коэффициенты 

полноты, обводов, флотируемости и др.), а также задают главные размерения судна: наиболь-

шую длину (LOA), длину между перпендикулярами (LBP), ширину (B) и осадку (T). Учитывая 

многопараметричность и динамичность проектного процесса, применяются методы оптими-

зации, обеспечивающие высокое качество обоснования проектных решений [7].  

В настоящей работе использованы данные о 1700 рыболовных судах, собранные из ре-

естра Российского морского регистра судоходства (rs‑class.org). Для повышения достоверно-

сти набора проведена предварительная обработка: удаление «сестринских» судов и нормали- 
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зация данных. Статистические данные по девяти судам приведены в табл. 1, а диапазоны их 

изменчивости – в табл. 2.  

Таблица 1 / Table1 

Основные данные выбранных судов 

Key data of selected vessels 
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8411085 1796 4947 85 15.92 10 5.67 15.7 3825 

8422759 690 2470 55 13.82 9.2 5.22 12.9 882 

8228464 414 1220 50.3 9.95 5 4.14 12 852 

8330712 207 781 39.37 9.47 5.13 3.77 11.5 588 

8423571 88 327 29.98 7.1 3.66 2.9 9 224 

8228232 30 174 22 7 3.3 2.39 9.5 221 

8228438 5872 8026 134.2 17 6.4 4.09 10.9 882 

8228701 414 1220 50.29 9.95 5 4.14 12 853 

8331596 30 174 22 7 3.3 2.39 9.5 220 

 
Таблица 2 / Table 2 

Диапазон изменяемости основных данных выбранных судов 

Range of variability of key data for selected vessels 
 

Главные размерения Мин Макс Среднее значение 

Детвейт, т 23 4709 679.69 

Водоизмещение, т 155 10047 1984.77 

Длина наибольшая, м 21.3 115 53.52 

Ширина, м 5.5 19.03 10.95 

Высота борта, м 2.5 12.22 6.38 

Осадка, м 1.9 11.77 4.27 

Скорость, м/с 8 16.1 12.07 

Мощность ГД, кВт 110 3825 1092.87 

Корреляционный анализ 

Корреляционный анализ – это статистический метод, направленный на выявление за-

кономерностей и тенденций в наборе данных. Более того, корреляция используется для оценки 

силы и направления связи между двумя или более переменными, для измерения силы линей-

ной связи между двумя переменными. 

Коэффициент корреляции служит метрикой, указывающей силу связи между зависи-

мыми и независимыми переменными. Он измеряет линейную связь между двумя перемен-

ными и не зависит от единицы измерения, варьируясь от –1 до 1. Коэффициент, близкий к 0, 

означает слабую корреляцию, когда он близок к 1 или –1, означает сильную корреляцию. 

В этом исследовании корреляция Пирсона была проведена на собранном наборе дан-

ных, и результаты можно визуализировать в таблице 3. 

Таблица 3 показывает лучшую корреляцию между LOA, B, T, H и D, чем с Dw.  

По этой причине параметры D и Vs были сохранены в качестве входных данных для ИНС 

вместо Dw. 
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Таблица 3 / Table 3 

Корреляция Пирсона предварительно обработанных данных 

Pearson correlation of preprocessed data 
 

 Dw D Vs LOA B H T Ne 

Dw 1.000        

D 0.987 1.000       

Vs 0.771 0.802 1.000      

LOA 0.936 0.956 0.852 1.000     

B 0.899 0.933 0.900 0.956 1.000    

H 0.865 0.901 0.848 0.903 0.961 1.000   

T 0.790 0.820 0.846 0.841 0.895 0.881 1.000  

Ne 0.856 0.865 0.858 0.853 0.867 0.822 0.797 1.000 

Примечание: Dw – Дедвейт, D – Водоизмещение, Vs – Скорость, LOA – Длина расчётная, B – Ширина, 

H – Высота борта, T – Осадка, Ne – Мощность ГД. 

2. Искусственная нейронная сеть 

Искусственные нейронные сети (ИНС) представляют собой алгоритмы машинного обу-

чения, вдохновлённые принципами работы человеческого мозга. Они принимают решения, 

моделируя поведение биологических нейронов, что позволяет им распознавать явления, оце-

нивать альтернативы и делать выводы [8, 9]. Благодаря способности точно аппроксимировать 

сложные нелинейные функции ИНС широко применяются в медицине, инженерии и инфор-

матике [10] и становятся перспективным инструментом кораблестроения. 

Нейронная сеть состоит из взаимосвязанных элементов, называемых искусственными 

нейронами, концептуально моделирующих работу нейронов мозга [11]. Эти элементы соеди-

нены между собой связями, аналогичными биологическим синапсам. Каждый нейрон полу-

чает входные сигналы, обрабатывает их с помощью нелинейной функции активации и пере-

даёт выходной сигнал другим нейронам. Сигналы представляют собой действительные числа, 

а их сила определяется весами, которые настраиваются в процессе обучения [12]. 

Правильный выбор топологии сети – то есть структуры связей между нейронами – 

имеет решающее значение для получения модели, способной к обобщению. Одна из часто воз-

никающих проблем – переобучение, при котором сеть слишком хорошо запоминает обуча-

ющие данные и теряет способность обобщать [13]. Это можно устранить с помощью вали-

дационного набора данных, увеличения объёма обучающей выборки или упрощения архи-

тектуры сети. 

Наиболее распространённым методом обучения является алгоритм обратного распро-

странения ошибки (backpropagation), основанный на методе градиентного спуска. В этом ал-

горитме веса корректируются на основе ошибки между фактическим и ожидаемым выходом 

сети [14]. Основная цель обучения – минимизация функции потерь, которая при решении за-

дач регрессии чаще всего оценивается с использованием метрик средней квадратичной 

ошибки (MSE) и корня средней квадратичной ошибки (RMSE) [15]. 

Алгоритм Левенберга – Марквардта (LM) сочетает два численных алгоритма миними-

зации: метод градиентного спуска и метод Гаусса – Ньютона. В методе градиентного спуска 

сумма квадратичных ошибок уменьшается путём обновления коэффициентов в направлении 

наискорейшего спуска [16]. В методе Гаусса – Ньютона сумма квадратичных ошибок умень-

шается, предполагая, что функция наименьших квадратов локально квадратична по коэффи-

циентам. Минимум этой квадратичной функции находится итерационным процессом, что 

обеспечивает постепенное снижение ошибки. Метод Левенберга – Марквардта ведёт себя, ско-

рее, как метод градиентного спуска, когда коэффициенты далеки от их оптимального значе-

ния, и, скорее, как метод Гаусса – Ньютона, когда коэффициенты близки к их оптимальному 

значению. 



ВЕСТНИК ИНЖЕНЕРНОЙ ШКОЛЫ ДВФУ. 2025. № 3(64)│FEFU: SCHOOL OF ENGINEERING BULLETIN. 2025. No. 3(64) 

 

59 www.dvfu.ru/vestnikis 

 

ISSN 2227-6858 
 

Масштабированный метод сопряжённых градиентов (SCG) относится к классу методов 

сопряжённых градиентов, которые показывают сверхлинейную сходимость в большинстве за-

дач. Он разработан, чтобы избежать времязатратного поиска по линии, сочетая подход обла-

сти доверия модели, используемый в методе Левенберга – Марквардта, с подходом сопряжён-

ных градиентов [17]. 

В данной работе алгоритм Левенберга – Марквардта применяется к задаче обучения 

многослойной сети. Типичная нейронная сеть показана на рисунке 1. 
 

 

Риc. 1. Типичная нейронная сеть 

Fig. 1. Typical neural network 

Первым шагом в алгоритме обратного распространения является прямое распростране-

ние. В прямом распространении входные значения умножаются на веса для получения выход-

ных данных нейронной сети [18]. 
 

𝑁𝑒𝑡𝑗 = 𝑊0𝐽 + ∑ 𝑥𝑖.  𝑊𝑖𝑗
𝑛
𝑖=1   ,                                (1) 

выход𝑗 = 𝑓(Netj) ,                          (2) 

𝑁𝑒𝑡𝑘 = 𝑊0𝑘 + ∑  выход𝑗 .  𝑊𝑗𝑘
𝑛
𝑖=1  ,                                                         (3) 

выход𝑘 = 𝑓(Netk) ,                 (4) 

𝑁𝑒𝑡𝑙 = 𝑊0𝑙 + ∑ выход𝑘.  𝑊𝑘𝑙
𝑛
𝑖=1  ,               (5) 

выход𝑘 = 𝑓(Netl),                   (6) 
 

где веса Wij определяют связи между входными нейронами и скрытыми нейронами j, веса Wjk 

определяют связи между скрытым слоем j и скрытым слоем k, веса Wkl определяют связи 

между скрытым слоем k и выходным слоем k. Значение xi представляет собой входное значе-

ние, n – это количество входов для нейрона, выход j – значение выхода для скрытых узлов j, 

output – значение выхода для скрытых узлов k, n – это количество нейронов в скрытых слоях, 

выход l – значение выхода для выходных узлов. Веса wij, wjk и wkl являются смещениями. 

Вес Wij – весовые коэффициенты, которые соединяют каждый входной нейрон с каж-

дым нейроном в первом скрытом слое. 

Вес Wjk – весовые коэффициенты, которые соединяют каждый нейрон в первом скры-

том слое с каждым нейроном во втором скрытом слое. 

Вес Wkl – весовые коэффициенты, которые соединяют каждый нейрон в последнем 

скрытом слое с каждым нейроном в выходном слое. 

Значение xi – значение входного сигнала, подаваемого на входной нейрон. 

Значение выхода для скрытых узлов (выход j и выход k) – это значения, которые скры-

тые нейроны передают далее в сеть. 
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Количество нейронов в скрытых слоях (n) – это количество нейронов в каждом скрытом 

слое. 

Значение выхода для выходных узлов (выход l) –  это конечные выходные значения, 

которые нейронная сеть генерирует. 

Смещающие веса (wij, wjk и wkl) – это дополнительные весовые коэффициенты, которые 

используются для настройки порога активации нейронов. 

Затем выход передаётся через функцию активации для получения конечного выхода 

нейронной сети. Функция гиперболического тангенса и функция purelin использовались в ка-

честве функций активации в скрытом слое и выходном слое соответственно для этого иссле-

дования, а общие определения выражаются следующими уравнениями: 
 

purelin (x) = x ,                                     (7) 

𝐹(𝑥) =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥
  .                    (8) 

 

После получения выходных данных мы вычисляем ошибку между прогнозируемым и 

фактическим выходными данными с помощью функции потерь. Наконец, получаем новые зна-

чения весов: 

𝛿𝑙 = 𝑓′(выход𝑙)(𝑡𝑙 − 𝑜𝑙) ,                 (9) 

𝛿𝑘 = 𝑓′(выход𝑘). ∑ 𝑤𝑘𝑙. 𝛿𝑙
𝑛
𝑘=1  ,         (10) 

𝛿𝑗 = 𝑓′(выход𝑗). ∑ 𝑤𝑗𝑘. 𝛿𝑘
𝑛
𝑗=1  ,                            (11) 

𝑤𝑖𝑗(𝑛 + 1) = 𝑤𝑖𝑗(𝑛) + 𝛼𝛿𝑗(выход𝑗) + 𝛽(∆𝑤𝑖𝑗) ,                      (12) 

𝑤𝑗𝑘(𝑛 + 1) = 𝑤𝑗𝑘(𝑛) + 𝛼𝛿𝑘(выход𝑘) + 𝛽(∆𝑤𝑗𝑘) ,                                (13) 

𝑤𝑘𝑙(𝑛 + 1) = 𝑤𝑘𝑙(𝑛) + 𝛼𝛿𝑙(выход𝑙) + 𝛽(∆𝑤𝑘𝑙) ,                                 (14) 
 

где альфа (α) – это скорость обучения, а бета (β) – коэффициент момента. Скорость обучения конт-

ролирует, с какой скоростью алгоритм будет двигаться к минимальному значению градиента. 

 Коэффициент момента – это параметр в диапазоне от 0 до 1, используемый для увели-

чения скорости, с которой корректируются весовые коэффициенты.  

Эти процедуры повторяются до тех пор, пока не будет достигнуто желаемое значение 

ошибки. 

Архитектура предлагаемой нейронной сети представлена на рисунке 2. Она включает 

входной слой с двумя параметрами (водоизмещение и скорость судна), скрытый слой и вы-

ходной слой, содержащий четыре главные размерения корпуса (длину расчётную LOA, ширину 

B, высоту борта H и осадку T). 
 

 

Риc. 2. Архитектура предлагаемой нейронной сети 
Fig. 2. Architecture of the proposed neural network 
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3. Метрики ошибок прогнозирования 

Функция производительности сети была определена среднеквадратичной ошибкой 

(MSE), которая представлена в уравнении (15). Для сравнения использовался статистический 

подход среднего абсолютного процентного отклонения (MAPE), представленный в уравнении 

(16). 

Среднеквадратичная ошибка рассчитывается как среднее арифметическое квадратов 

разностей между предсказанными и фактическими значениями. Формула MSE представлена 

следующим образом: 
 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑡𝑖 − 𝑂𝑖)

2𝑁
𝑖=1                                                 (15) 

 

Среднее абсолютное процентное отклонение рассчитывается как среднее арифметиче-

ское абсолютных значений процентных ошибок между предсказанными и фактическими зна-

чениями. Формула MAPE представлена следующим образом: 
 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑡𝑖−𝑂𝑖

𝑂𝑖
| ∗ 100𝑁

𝑖=1  ,                            (16) 
 

где       ti  – фактическое значение; 

oi  – предсказанное значение; 

N – количество наблюдений. 

Реализация 

Методология, реализованная в данном исследовании, изображена на рисунке 3. Она 

разделена на три этапа: сбор и предварительная обработка данных, обучение модели, оценка 

модели и получение результатов. В текущем исследовании искусственная нейронная сеть 

(ИНС) была обучена и протестирована с помощью программного обеспечения MATLAB. 

Набор данных для валидации использовался для решения проблемы переобучения, и макси-

мальное количество ошибок валидации было установлено на 1000. Алгоритм обучения с об-

ратным распространением ошибки и алгоритм Левенберга – Марквардта (LM) были приме-

нены к одному скрытому слою. Для данного исследования было собрано 1714 образцов дан-

ных, но только 590 из них были сохранены после предварительной обработки. 

413 образцов использовались для обучающего набора, 118 образцов – для набора дан-

ных валидации, 59 образцов – для тестового набора. Обучающий набор данных используется 

только для обучения сети, в то время как тестовый набор данных используется для определе-

ния производительности сети, или соответственно 70, 20 и 10% от набора данных. Набор дан-

ных валидации используется для предотвращения запоминания сети. В процессе обучения 

скорость обучения и коэффициент момента были приняты равными 0.01 и 0.1 соответственно. 

Масштабирование признаков методом min-max было применено согласно уравнению (17) как 

на входные, так и на выходные данные обучающих и валидационных наборов. Масштабиро-

вание данных используется для приведения всех значений в диапазон [0,1]. Функция logsig и 

функция purelin были использованы в качестве функций активации в скрытом слое и выход-

ном слое соответственно. Дополнительный анализ был выполнен для определения оптималь-

ного количества нейронов в скрытом слое. 
 

𝑥′ =
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
 ,                             (17) 

 

где      x′ – нормализованное значение;  

x – исходное значение; 

xmax – наибольшее значение данного набора;   

xmin – наименьшее значение данного набора. 
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Риc. 3. Методологическая основа настоящего исследования  

Fig. 3. Methodological framework of the present study 

Результаты  

Целью данного исследования было разработать модель искусственной нейронной сети 

(ИНС) для прогнозирования главных размерений рыболовных судов на стадии предваритель-

ного проектирования. Скорость судна и водоизмещение использовались в качестве входных 

параметров, в то время как общая длина (LOA), ширина (B), высота борта (H) и осадка (T) 

использовались в качестве выходных параметров. 

Для получения выходных значений, максимально соответствующих собранным дан-

ным, было протестировано различное количество нейронов (от 1 до 15) в скрытом слое. В таб-

лице 4 представлены значения среднеквадратичной ошибки (MSE) для всех наборов данных с 

разным количеством скрытых нейронов.  

Разработанная модель ANN с 14 скрытыми нейронами в скрытом слое показала высо-

кую способность к прогнозированию основных характеристик рыболовных судов с минималь-

ным значением MSE 0.633 (табл. 4). Эта конфигурация обеспечивает точные и надёжные про-

гнозы, делая модель ценным инструментом для стадии предварительного проектирования ры-

боловных судов. 
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Таблица 4 / Table 4 

Производительность разработанной модели 

Performance of the developed model 
 

Число нейронов в скрытом слое MSE 

1 1.471 

2 1.458 

3 1.170 

4 1.104 

5 0.776 

6 0.721 

7 0.813 

8 0.714 

9 0.641 

10 0.744 

11 0.720 

12 0.679 

13 0.639 

14 0.633 

15 0.641 

 

Как показано в таблице 5, средние значения среднего абсолютного процентного откло-

нения (MAPE) для ошибок модели составляют: 

Длина наибольшая (L): 0.00635. 

Ширина (B): 0.00297. 

Высота борта (H): 0.00841. 

Осадка (T): 0.00724. 

Аналогично средние значения MAPE для набора данных составляют: 

Обучающий набор: 0.0000233. 

Валидационный набор: 0.0004369. 

Тестовый набор: 0.014331. 

Валидационный набор продемонстрировал наибольшое значение MAPE по ширине (B), 

тогда как в обучающем наборе минимальное значение этой метрики было зафиксировано по 

наибольшей длине (L). В целом модель продемонстрировала приемлемые значения ошибок, 

хотя осадка (T) имела более высокое значение MAPE. 

Таблица 5 / Table 5 

Значения MAPE сети 

Mean absolute percentage error (MAPE) values of the network 
 

MAPE 
Обучающий 

набор 

Валидационный 

набор 
Тестовый набор В целом 

Длина наибольшая, м 9.30E-05 0.007836 0.011116 6.35E-03 

Ширина, м 8.83E-08 0.006767 0.002132 2.97E-03 

Высота борта, м 1.69E-08 0.001110 0.024120 8.41E-03 

Осадка, м 1.43E-08 0.001765 0.019955 7.24E-03 

Среднее значение 2.33E-05 0.004369 0.014331 6.24E-03 

 

На рисунке 4 изображён график регрессии между прогнозом модели ИНС и фактиче-

скими данными о судне. Оценённые коэффициенты детерминации (R) для обучающего, вали-

дационного, тестового наборов и общего процесса составили соответственно 0.99918, 0.99888, 

0.9988 и 0.99908, что указывает на высокий уровень согласованности между фактическими и 

ожидаемыми значениями. Эти результаты подчёркивают надёжность модели. 
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Риc. 4. Графики регрессии модели разработанной сети:  
a – обучения; b – проверки; c – тестирования; d – общего процесса 

Fig. 4. Model regression plots of the developed network: a – training set; b – validation set;  
c – testing set; d – overall performance 

При анализе графика производительности построенной модели, изображённого на 

рис. 5, становится очевидно, что оптимальная валидационная производительность была до-

стигнута на эпохе 125, среднеквадратичная ошибка (MSE) составила 1.2502. 

 

Риc. 5. График производительности разработанной сети 
Fig. 5. Performance plot of the developed network 
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На рис. 6 показана гистограмма ошибок, где синие, зелёные и красные полосы обозна-

чают данные обучения, данные проверки и данные тестирования соответственно. Значение 

ошибки указывает на разницу между фактическим и прогнозируемым значением. Оранжевая 

линия показывает линию нулевой ошибки. Из рис. 6 можно увидеть, что наибольшая часть 

данных совпала с линией нулевой ошибки. Большая часть ошибок варьировалась от –1,208 до 

+0,7628. 
 

 

Риc. 6. Гистограмма ошибок разработанной модели ИНС 

Fig. 6. Error histogram of the developed ANN model 

Таблица 6 иллюстрирует часть фактических и прогнозируемых значений выходных па-

раметров для нескольких образцов тестового набора, не использованных для обучения. Из таб-

лицы видно, что фактические значения выходных параметров близки к прогнозируемым зна-

чениям. 
Таблица 6 / Table 6 

Фактические и прогнозируемые значения выходов 

Actual and predicted output values 
 

Длина найбольшая, м Ширина, м Высота, м Осадка, м 

фактическое прогноз 
Факти- 

ческое 
прогноз 

Факти- 

ческое 
прогноз 

Факти- 

ческое 
прогноз 

50.29 49.56 9.95 10.03 6 6.04 4.29 4.36 

47.92 47.72 10.72 10.77 6 6.01 4.3 4.37 

92.05 91.8 15.2 15.25 9.7 9.71 5.7 5.62 

85 84.95 15.92 15.36 10 10.08 5.67 5.87 

73.11 72.39 13.63 13.81 9.55 9.51 5.3 5.28 

55 55.15 13.82 13.23 9.2 8.84 5.22 5.04 

 

На рисунке 7 представлено соответствие между фактическими и прогнозируемыми зна-

чениями параметров L, B, H и T в зависимости от D. Разработанная модель показывает более 

точное соответствие целевым значениям, особенно для размерений L, B и H. Отмечается, что 

наилучшая точность результатов достигнута по наибольшей длине L. 
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Рис. 7. Графики зависимости главных размерений корпуса от водоизмещения:  
a – длина L; b – ширина B; c – высота H; d – осадка T 

Fig. 7. Prediction plots of main hull dimensions as functions of displacement:  
a – length L; b – breadth B; c – height H; d – draft T 

Заключение 

В данном исследовании была поставлена задача разработать искусственную нейрон-

ную сеть для прогнозирования основных характеристик рыболовного судна. Определение 

главных размерений судна на стадиии предварительного проектирования является критически 

важным и сложным процессом для судостроителей. Традиционно эти параметры устанавли-

ваются с использованием статистических методов или эмпирических формул на основе дан-

ных о существующих судах, что делает предварительное проектирование очень сложным и 

трудоёмким процессом. 

Исследование показало, что конфигурация нейронной сети с 14 скрытыми нейронами 

демонстрирует лучшие прогностические характеристики. Для разработки модели использова-

лись данные, собранные с 590 рыболовных судов с исключением сестринских судов. Для 

оценки производительности модели использовалась среднеквадратичная ошибка (MSE), а для 

оценки прогнозов, сделанных моделью, использовалась средняя абсолютная процентная 

ошибка (MAPE). Выводы исследования могут быть суммированы следующим образом: 

– средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE) для общего набора данных соста-

вила 0.00635, 0.00297, 0.00841 и 0.00724 соответственно для размерений L, B, H и T; 

– коэффициенты корреляции были получены такие: 0.99918, 0.99888, 0.9988 и 0.99908 

соответственно для обучающего, валидационного, тестового и всех наборов данных, что сви-

детельствует о высоком уровне согласованности разработанной модели; 

– оптимальная валидационная производительность была достигнута при 125-ой итера-

ции обучения: среднеквадратичная ошибка (MSE) составила 1,2502. 

Разработанная и обученная нейронная сеть продемонстрировала приемлемый уровень 

точности, что подтверждает её потенциал в рассматриваемой области. Однако текущая архи-

тектура модели всё ещё обладает резервами для оптимизации. В связи с этим требуется про-

ведение дополнительных исследований и совершенствование методики с целью повышения 

эффективности и способности к обобщению. 
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