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В данной статье рассматривается применимость методов машинного обучения для 

интерполяции значений серийной диаграммы, на примере серии Е.В. Маслюка для маломер-

ных рыболовных судов с упрощенными обводами. С использованием нейронных сетей для 

задач прогнозирования модель была обучена и оптимизирована методом поиска по сетке 

(Grid Search) и достигла ошибки валидации 1,01% и обучения 1,49%. Точность модели была 

оценена с учетом допустимой ошибки 3%, общепринятой в инженерных расчетах. Результа-

том исследования стала архитектура нейронной сети с точностью 98,51% на валидационном 

наборе данных, подчеркивающая потенциал использования машинного обучения в ранних 

расчетах остаточного сопротивления корпуса судна. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время существует несколько методов определения остаточного сопро-

тивления корпуса судна: CFD расчет, испытания в оптовом бассейне и серийные диаграммы. 

Использование CFD расчета требует значительных вычислительных мощностей, соответ-

ствующих компетенций, однако не всегда способно дать точный результат и учесть все фак-

торы[1].  Самым точным методом расчета являются испытания в оптовом бассейне, однако 

данный способ отличается дороговизной и требует значительных временных затрат. В свою 

очередь серийные диаграммы представляют собой результаты систематизированных мо-

дельных испытаний с вариацией отношений главных размеренной и коэффициентов полно-

ты. Недавний прогресс, достигнутый в области машинного обучения с так называемым глу-

боким обучением, обеспечивает большую гибкость и эффективность для структурирования и 

обработки данных [2]. В судостроении методы машинного обучения только начинают при-

менять, в частности при расчете винтов на изгиб и мониторинга корпуса судна [3-4].   
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В свою очередь серийные диаграммы имеют достаточный объем данных для возмож-

ности применения методов машинного обучения, которые можно использовать для получе-

ния интерполяций промежуточных значений. 

 

ОБЪЕКТ ИССЛЕДОВАНИЯ  

 Методы определения остаточного сопротивления корпуса судна, включая примене-

ние серийных диаграмм и машинного обучения для интерполяции значений. 

 

ЦЕЛЬ И ЗАДАЧИ ИСЛЛЕДОВАНИЯ 

Исследовать возможность применения полносвязных нейронных сетей для интерпо-

ляции значений серийных диаграмм в расчете остаточного сопротивления судна 

Задачи исследования:  

- Сбор и разметка данных для обучения; 

- Проектирования архитектуры нейронной сети; 

- Обучение и тестирование модели; 

- Анализ точности модели на всем промежутке целевой функции. 

 

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Для исследования была выбрана серия Е.В. Маслюка для маломерных рыболовных 

судов с упрощенными обводами [5]. Целевой функцией в рассматриваемой серии является 

значение удельного остаточного сопротивления R0 (кг/т). Входными данными в данную се-

рию являются:  

Отношение длины к ширине - L/B  

Призматический коэффициент - φ 

Число Фруда - Fr  

Отношение ширины к осадке - B/T 

Сбор датасета осуществлялся с помощью программы Get Data Graph Digitazer (рис.1). 

Итоговый объем датасета составил 9165 точек. 

Архитектура нейронной сети реализована на языке python и проектировалась методом 

поиска по сетке (Grid Search) на языке python, в котором алгоритм поиска принимает на вход 

модель и допустимые значения гиперпараметров (сетку гиперпараметров), и вычисляет 

оценки качества модели для всевозможных наборов значений гиперпараметров. В конце ра-

боты алгоритм возвращает модель, для которой величина ошибки минимальна. [6] Гиперпа-

раметрами для оптимизации выступали: функция активации, количество слоев в "скрытых" 

слоях, количество "скрытых" слоев.  

Таким образом гиперпараметры используемой нейронной сети: 

-Оптимизатор - Adam 

-Learning rate - 0.001 

-Количество эпох обучения - 1000 

-Количество скрытых слоев - 6 

-Количество нейронов в скрытом слое – 200 
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-Функция активации – Elu/Relu 

-Функция потерь – относительная ошибка 

-Соотношение тренировочной выборки к валидационной – 3/1 (75% и 25%) 

 

 

Рисунок 1 - Разметка данных в программе Get Data Graph Digitizer. 

Код архитектуры представлен на рисунке 2.  

 

Рисунок 2 - Код архитектуры нейронной сети. 
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По результатам обучения, средняя ошибка на валидационной выборке составила 

1.01%, а на обучающей 1.49%.  

 В качестве критериев оценки допустимой точности была принята максимальная до-

пустимая погрешность 3%, как общепринятая допустимая ошибка в проведении инженерных 

расчетов на ранних этапах проектирования. Однако, для корректной оценки точности работы 

модели требуется рассматривать не только среднюю ошибку по всем значениям, но и точ-

ность прогнозирования на всем промежутке целевой функции. 

Было выяснено, что значения, в которых модель допускает ошибку более 2% лежит в 

области R0 0-20, что отраженно в виде точечной диаграммы на рисунке 3. Увеличение отно-

сительной ошибки на малых значениях целевой функции может быть обусловлено, малым 

количеством данных находящихся у кривых на краях допустимых значений используемой 

серийной диаграммы. В практике малые значения относительного остаточного сопротивле-

ния крайне редко соответствуют расчетным режимам плавания. Таким образом в большин-

стве случаев ошибка полученной модели не превышает 2% (рис.4).      

 
Рисунок 3 - Точечная диаграмма относительной ошибки модели от целевой функции. 
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Рисунок 4 - Соотношение значений с относительной ошибкой более 2% к общему количеству 

значений целевой функции. 

 

 

Результат работы модели представляет собой значение целевой функции, однако име-

ется возможность вывода массива значений, относящихся к конкретному графику рассмат-

риваемой серии, что может также использоваться в качестве инструмента оценки точности 

модели и качества обучающих данных. На рисунке 5 представлена визуализация значений, 

полученная для B:T = 3.0,  Fr = 0.38 в виде тепловой карты.  

Из рисунков 5-6 можно заметить, что модель имеет ошибку в 4% в районе кривой со 

значением равным 13,8 в нижней части графика. Предполагается, что малое количество сня-

тых данных с кривой имеет недостаточный вес, для получения более точных значений, что 

необходимо учитывать при подготовке данных для обучения подобных моделей.    
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Рисунок 5 - Тепловая карта интерполяций модели. 
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Рисунок 6 - Исходные данные серийной диаграммы.  

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В результате работы была спроектирована архитектура нейронной сети, точность ко-

торой составляет 98,51% на валидационной выборке. Проведен анализ относительной ошиб-

ки модели в зависимости от значения целевой функции. Выяснено, что наибольшую ошибку 

модель показывает на малых значениях целевой функции. Показан пример расчета, выпол-

ненный моделью на B: T = 3.0, Fr = 0.38. Сделано предположение, что одним из путей повы-

шения точности модели является количество снятых точек с кривой при подготовке данных 

для обучения. Полученные результаты могут использоваться для расчета остаточного сопро-

тивления корпуса судна на ранних стадиях проектирования.  
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Kaliningrad State Technical University This article discusses the applicability of machine 

learning methods for interpolating the values of a serial diagram, using the example of the E.V. se-

ries. Maslyuk for small fishing vessels with simplified lines. Using neural networks for prediction 

tasks, the model was trained and optimized using the Grid Search method and achieved a validation 

error of 1.01% and a training error of 1.49%. The accuracy of the model was assessed taking into 

account the permissible error of 3%, generally accepted in engineering calculations. The result of 

the study was a neural network architecture with an accuracy of 98.51% on the validation data set, 

highlighting the potential of using machine learning in early calculations of residual resistance of a 

ship's hull. 
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