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A depth- based vessel position fixing method on the basis of a neural network is proposed. The network takes 
as an input a sequence of depth values measured by an echo-sounder and predicts vessel latitude and longitude for 
the moment of the latest depth measurement. The neural network has a fully- connected feedforward architecture with 
several layers which satisfies conditions of the universal approximation in compliance with the Stone- Weierstrass 
theorem. The Adamax algorithm for the neural network training with controlling a maximum value of position error 
at each epoch is implemented. Modeling is conducted with the Python programming language and the Tensorflow 
library. The model surface of seabed is performed as a second- order polynomial. Training samples on the basis 
of virtual soundings at the coordinate net knots with the space resolution not worse than one cable are obtained. 
After samples obtaining the training of the neural network is conducted. A validation set is not used. Several neural 
networks are trained. They have different number of hidden layers and different number of neurons per each hidden 
layer. After training the test procedure is performed. Test samples are generated in the assumption that a vessel 
is moving along meridians which are not used at the stage of the preliminary soundings survey. The cases of mean 
and random test meridians are considered. The random meridians are obtained with a uniform random number 
generator. As the result, all the tested neural networks have shown approximately identical navigational accuracy 
which is close to the accuracy for the training set.
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culation algorithm.
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ОПРЕДЕЛЕНИЕ МЕСТОПОЛОЖЕНИЯ СУДНА ПО ГЛУБИНАМ  
ПРИ ПОМОЩИ НЕЙРОННОЙ СЕТИ

В. В. Дерябин

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

Предложен метод определения места судна по глубинам на основе нейронной сети, которая при-
нимает на вход последовательность глубин, измеренных при помощи эхолота, а прогнозирует широту 
и долготу судна на момент измерения последней глубины. Нейронная сеть имеет архитектуру сети 
прямого распространения с несколькими скрытыми слоями и полными связями, удовлетворяющую усло-
виям универсальной аппроксимации в соответствии с теоремой Стоуна – Вейерштрасса. Для обучения 
используется алгоритм Adamax при условии контроля наибольшего значения модуля невязки на каждой 
итерации. Моделирование выполнялось с использованием языка программирования Python и библио-
теки Tensorflow. Модельная поверхность рельефа дна была представлена в виде многочлена второго 
порядка. Образцы получены на основе виртуальных измерений глубин в узлах координатной сетки с про-
странственным разрешением не хуже, чем один кабельтов. После сбора образцов выполнялось обучение  



В
ы

п
ус

к
4

8

 2
02

4 
го

д.
 Т

ом
 1

6.
 №

 1

нейронной сети, в ходе которого не использовалась контрольная выборка. В обучении участвовало несколь-
ко нейронных сетей, отличающихся количеством скрытых слоев, а также количеством нейронов в них. 
После обучения было проведено тестирование, которое предполагало движение судна вдоль меридианов, 
в точности не совпадающих с используемыми для формирования обучающей выборки. При этом наряду 
с вариантом средних по долготе меридианов рассмотрен вариант выбора меридианов с использованием 
датчика случайных чисел равномерного распределения. В результате тестирования все рассмотренные 
сети показали примерно одинаковую приемлемую навигационную точность, близкую к точности, полу-
ченной на обучающей выборке.

Ключевые слова: судно, местоположение, глубина, нейронная сеть, машинное обучение, автономный 
режим, рельеф дна, алгоритм расчета.
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Введение (Introduction)
Одной из основных задач судовой навигации является высокоточное непрерывное определение 

координат, успешно решаемое в настоящее время использованием спутниковых радионавигаци-
онных систем. В соответствии с хорошей морской практикой для повышения надежности обсер-
ваций спутниковые методы должны контролироваться другими независимыми от них методами.  
В прибрежном плавании для этого успешно могут использоваться радиолокационные методы, в от-
крытом море — астрономические методы и счисление. Судовое конвенционное оборудование по-
зволяет использовать еще один класс методов определения места — корреляционно- экстремальную 
навигацию по глубинам. Предварительно записанные последовательности значений глубин и коор-
динат могут использоваться для определения места, если выполнить поиск последовательности глу-
бины, наиболее близкой к текущей. Известно (см., например, [1] и [2]), что методы поиска в задачах 
корреляционно- экстремальной навигации могут предполагать наличие мощных вычислительных 
комплексов, способных в реальном времени решить эту задачу.

Вычислительные способности наиболее актуальны в случае, когда выполняется непосред-
ственно поиск по базе данных. Тем не менее возможен и другой вариант, когда соответствие глубин 
и координат представляется некоторой структурой, не являющейся непосредственно базой данных 
глубин и координат. В качестве таких структур целесообразно использовать искусственные нейрон-
ные сети, способность которых к аппроксимации функций хорошо изучена и доказана математиче-
ски [3]–[5]. Если сеть обучить, то в рабочем режиме набор данных о глубинах уже не нужно будет 
использовать непосредственно, так как зависимость сохранится в коэффициентах сети, и скорость 
вычислений будет зависеть от их количества. Функциональной зависимостью в данном случае 
будет являться зависимость координаты от глубины.

В настоящее время нейронные сети используются для решения задач корреляционно- экстре- 
мальной навигации (по эталонным данным). Например, в [6] предлагается построение 
корреляционно- экстремального метода видеонавигации, который использует изображения, пред-
варительно проходящие процедуру сегментации при помощи нейронной сети cGAN (Conditional 
Generative Adversarial Network). В исследовании [7] для сегментации изображений в рамках 
оптической автономной навигационной системы используется нейросеть U-Net. В работе [8] 
нейронная сеть используется при определении координат судна по магнитным и гидроакусти-
ческим маячкам, расположенным на дне. Существуют также непосредственные решения задач 
навигации беспилотных летательных аппаратов по изображениям, когда на вход нейронной сети 
подаются изображения местности, а на выходе получаются их координаты (см., например, [9]). 
Для решения задач батиметрической навигации могут применяться и сплайны (см., напри-
мер, [10]), которые также можно интерпретировать как нейронные сети, что показано, например, 
в исследовании [11]. Альтернативные решения задач батиметрической навигации можно найти 
в исследованиях [12]–[14].
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В статьях [15] и [16] предлагаются алгоритмы определения места судна по глубинам, причем 
в статье [16] используется непосредственно глубина, а в [15] — ее производная. В обоих статьях 
рассматривается весьма ограниченный для практического использования одномерный случай. В на-
стоящей работе рассматривается двумерный случай, что более соответствует реальным условиям 
плавания судна.

Методы и материалы (Methods and Materials)
Постановка задачи. Пусть на этапе промеров при помощи эхолота измеряются n значений 

глубины d на заданной акватории. Каждому такому значению глубины соответствует значение 
широты φ и долготы λ судна. Пусть p — количество значений глубин, которые используются 
для определения местоположения, т. е. используется подпоследовательность вида {D} = dk, dk+1, 
dk+2, …, dk+p–1, где k = 0, 1, 2, …, n – p + 1, которой соответствуют подпоследовательности координат: 
{X} =  φk, φk+1, φk+2, …, φk+p–1; {Y} = λk, λk + 1, λk+ 2, …, λk+p–1. Предполагается, что существует функци-
ональная зависимость вида: φk+p–1, λk+p–1 = f(dk, dk+1, dk+2, …, dk+p–1), которая может быть приближенно 
представлена нейронной сетью.

Следует отметить, что отображение f(·) может содержать неоднозначность, т. е. одной и той 
же последовательности глубин будут соответствовать две или более точки на плоскости. Указанная 
ситуация соответствует рельефу, который имеет «повторяющийся» характер, что на практике будет 
приводить к затруднению обучения нейронной сети. Возможна также противоположная ситуация, 
когда разным последовательностям глубин соответствует одна и та же точка. Действительно, в одну 
и ту же точку акватории можно попасть различными траекториями. Данная ситуация не должна 
вызывать дополнительных проблем с обучением нейронной сети.

Архитектура нейронной сети. Теория нейронных сетей позволяет использовать сеть персеп-
тронного типа с одним скрытым слоем для реализации любого непрерывного отображения по типу 
«вход-выход». Теоретическим обоснованием указанного утверждения может служить теорема 
Стоуна – Вейерштрасса. В данном случае на вход поступает вектор размерностью p, а на выходе 
получается вектор координат размерностью 2. Общий вид такой нейронной сети приведен на рис. 1.

Рис. 1. Общий вид архитектуры нейронной сети

В случае однослойной архитектуры и заданной функции активации скрытых нейронов (часто 
используется гиперболический тангенс) параметрами являются количество скрытых нейронов N, 
а также параметры, определяющие вид функций принадлежности. Однослойная архитектура ино-
гда называется мелкой в отличие от архитектуры глубокой, когда нейронная сеть содержит два 
и более скрытых слоя. Для аппроксимации одной и той же функциональной зависимости могут 
использоваться как мелкие сети, так и глубокие. При этом не исключена возможность добиться 
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лучших результатов обучения при использовании глубокой архитектуры либо добиться примерно 
тех же результатов, но с использованием сети с меньшим количеством вычислительных узлов, т. е. 
требующей меньших вычислительных затрат. Исследования [17] и [18] содержат информацию 
о целесообразности использования глубоких нейросетей.

В целях настоящего исследования будем использовать несколько архитектур нейронных се-
тей, аналогичных приведенной на рис. 1, имеющих от одного до пяти скрытых слоев. Все скрытые 
нейроны таких сетей имеют функции активации в виде гиперболического тангенса. Более того, 
будем варьировать количество нейронов N в каждом слое сетей.

Набор учебных данных. Для генерации набора учебных данных было выполнено моделирова-
ние. Рассматривалась область на поверхности эллипсоида WGS-84, ограниченная с Севера — парал-
лелью 34° 26,1385′ S, с Юга — параллелью 33° 36,0405′ S, с Востока — меридианом 76° 29,4684′ W, 
с Запада — меридианом 77° 29,9348′ W. Далее выбирался шаг по широте и долготе таким образом, 
чтобы пространственное разрешение по ним было не хуже, чем 1 кб (185,2 м). Фактическое про-
странственное разрешение составило 185,17 м по широте и 183,4 м по долготе. В итоге была сфор-
мирована сетка меридианов и параллелей, в каждом узле которой глубина акватории вычисляется 
по следующей формуле:

d S W� � �� � � �� �10 30 200
2� � � � ,

где ϕS  — широта южной границы района плавания;
λW — долгота западной границы района плавания.

Иными словами, глубина зависит квадратично от широты и линейно от долготы. Наименьшая 
глубина (10 м) достигается в юго-западной точке района плавания, наибольшая — в северо- вос-
точной. При таком подходе каждой точке � �,� �  акватории ставится в соответствие единственное 
значение глубины d. Вид подводной поверхности приведен на рис. 2.

Рис. 2. Вид модельной поверхности 
рельефа дна

При движении вдоль меридиана глубина зависит квадратично от широты и при малом коэффи-
циенте, учитывающем влияние долготы, возможно получение выборок, которые будут практически 
одинаковыми, но фактически соответствующими разным меридианам. Т. е. слабая зависимость 
рельефа от долготы предполагает наличие неопределенности места по долготе. При движении 
вдоль одного меридиана и слабой зависимости глубины от широты будет наблюдаться аналогич-
ная ситуация в отношении неопределенности места по широте. Таким образом, коэффициенты 
модельной зависимости должны подбираться с учетом указанного обстоятельства.

Количество измерений глубин p = 51. Измерения выполняются в узловых точках, которые 
определены заранее с учетом желаемого пространственного разрешения. Предполагается, что ги-
дрографическое судно (или любое другое с необходимым оборудованием) должно пройти каждую 
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точку и выполнить измерение глубины в ней. Вариантов обхода всех точек существует много, 
но для задачи батиметрической навигации важно, чтобы направление движения гидрографическо-
го судна совпадало с направлением движения судна в режиме определения места. Будем считать, 
что суда в заданном районе плавания движутся в основном в направлении вдоль меридианов на север. 
В таком случае и гидрографическое судно должно выполнять промеры в узловых точках, двигаясь 
вдоль меридиана. На основе этих промеров формируются последовательности, соответствующие 
движению на север. Схема будет «работать» и при движении в направлении на юг, если указанные 
последовательности рассматривать в обратном порядке. С учетом фактического разрешения по ши-
роте судно проходит 9258,5 м, набирая нужную последовательность глубин, которая впоследствии 
подается на вход нейронной сети, прогнозирующей его координаты.

Процедура обучения. Данная процедура была реализована в виде итерационного процесса, 
на каждом шаге которого определялась способность нейронной сети к прогнозу широты и долготы 
судна. В качестве критерия точности использовалось расстояние (модуль невязки) между прогно-
зируемой и эталонной точками, вычисленное вдоль геодезической линии, соединяющей указанные 
точки. Расстояние по геодезической линии определялось по формулам со средними аргументами. 
На каждом шаге работал алгоритм градиентной оптимизации (обучения) нейронной сети, в каче-
стве которого использовался Adamax [19], представляющий собой модификацию алгоритма Adam. 
Параметры алгоритма использовались такие, которые были установлены по умолчанию в Keras 
на основе TensorFlow (v. 2.10.0). Размер минипакета был выбран равным десяти. Общее количество 
итераций равно 3000. Следует отметить, что алгоритм Adamax оптимизировал сеть на каждой 
итерации только в рамках одной эпохи.

Результаты (Results)
Было выполнено обучение нейронной сети с использованием языка программирования Python 

и библиотеки TensorFlow. Результаты представлены в табл. 1 в формате X / Y, где X — минимум наи-
большего значения модуля невязки прогноза координат (в метрах), Y — номер итерации, на которой 
был зафиксирован указанный минимум. Наиболее точный результат выделен жирным шрифтом.

Таблица 1
Результаты обучения нейронной сети

Количество нейронов
в каждом скрытом слое

Количество скрытых слоев
1 2 3 4 5

10 1135,6/2730 997,8/2709 985,9/2087 995,0/2294 917,2/2952
20 1090,7/2251 1014,2/2879 983,1/1952 911,6/2892 1004,3/2242
30 1178,1/436 1049,1/2998 1007,9/2978 1003,3/1114 929,1/2887
40 1213,2/2620 1043,7/1703 985,7/2035 980,1/2971 973,5/2851
50 1060,2/773 1066,9/961 987,2/1626 947,2/2405 974,8/2317
100 1124,7/2463 1068,9/1256 996,1/2957 992,8/1626 994,6/2200

После обучения нейронная сеть проходит тестирование, т. е. проверку работоспособности 
с использованием тех образцов, которые непосредственно не предъявлялись для ее обучения. Такие 
образцы могут появиться, когда судно идет между меридианами, на которых были выполнены пред-
варительные промеры глубин. Более того, даже следуя точно вдоль исходного меридиана на стадии 
использования модели, судно не может выполнять промеры в точности в тех же точках, в которых 
их получало гидрографическое судно на стадии промеров. Наконец, в измерениях глубины могут 
присутствовать как погрешности, так и колебания уровня моря, приводящие к искажению входного 
сигнала нейронной сети — все зависит от того, насколько сеть чувствительна к этим эффектам.

Тестирование проводилось для двух случаев. В первом случае меридиан движения судна 
выбирался как средний по долготе между меридианами, на которых выполнялись виртуальные 
промеры, во втором — случайно по долготе из промежутка возможных значений для рассма-
триваемой акватории по закону равномерного распределения. Количество случайных меридианов 
составляет 1000.
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Таблица 2
Результаты тестирования нейронной сети

Количество нейронов 
в каждом скрытом слое

Количество скрытых слоев
1 2 3 4 5

10 1136,5/1228,4 1013,1/1037,0 1048,6/1116,8 1051,3/1134,9 932,0/1002,8
20 1090,6 /1112,2 1071,3/1100,1 1035,3/1155,8 982,1/984,6 1007,9/1178,5
30 1178,1/1178,3 1074,1/1054,1 1070,2/1098,6 1055,2/1123,2 972,8/1006,1
40 1213,2/1214,1 1066,8/1154,2 1041,0/1025,6 1048,5/1153,6 1043,4/1073,7
50 1069,6/1104,9 1066,8/1140,1 1005,9/1005,1 1010,4/1036,6 1023,9/1107,8
100 1124,7/1124,8 1068,7/1185,3 1042,8/1069,1 1062,9/1100,9 1000,7/1081,9

Результаты представлены в табл. 2 в формате X / Y, где X — наибольшее значение модуля 
невязки прогноза координат для средних меридианов (в метрах), Y — для случайных меридианов 
(в метрах). Жирным шрифтом выделен максимально точный результат.

Обсуждение (Discussion)
Результаты тестирования показывают, что нейронная сеть способна прогнозировать ко-

ординаты места судна (широту и долготу) с хорошей для навигационных целей точностью. 
Наибольшая ошибка (для сети с четырьмя скрытыми слоями, содержащими по 20 нейронов) 
не превосходит 984,6 м для акватории размером примерно 50 × 50 морских миль. При указанных 
условиях область вероятного местонахождения судна составляет приблизительно 1,2 ∙ 10–5 % 
от общей площади района плавания. Для других архитектур результаты отличаются в сторону 
ухудшения, но незначительно.

Лучшая архитектура нейронной сети устанавливается на основании данных, приведен-
ных в табл. 2, следующим образом. Рассматривается наибольшее из пары чисел, приведенных 
в ячейках таблицы. Чем меньше указанный показатель, тем лучше результат, так как действи-
тельно он характеризует наихудшую точность во всех модельных ситуациях. Например, лучший 
результат (932 м) достигается для архитектуры с пятью скрытыми слоями, каждый из которых 
содержит по десять нейронов. Однако эти результаты получены для варианта, когда выбирались 
средние меридианы. Для случайного характера тестовых ситуаций результат хуже и составляет 
уже 1002,8 м, т. е. указанное число рассматривается как итоговый результат тестирования. Схожая 
ситуация наблюдается и для нейронной сети, содержащей пять скрытых слоев, каждый из которых 
содержит по 30 нейронов.

Сравнивая данные табл. 1 и 2, можно выделить две особенности. Первая особенность за-
ключается в том, что архитектура, которая показала самый точный результат на этапе настройки, 
показала лучший результат и на этапе тестирования. Вторая особенность заключается в том, 
что наибольший максимум ошибки для некоторых архитектур (с одним скрытым слоем) оказался 
одинаковым на этапах настройки и тестирования. В принципе, в этом нет ничего странного, так 
как берется максимум невязки, а фактические ошибки могут быть различными. Указанное обстоя-
тельство свидетельствует о том, что если двигаться вдоль средних меридианов, то изменения в точ-
ности прогноза координат не произойдет. При этом для варианта случайных меридианов отличия 
фиксируются в виде табличных результатов. При случайном рассмотрении меридианов точность, 
демонстрируемая нейронной сетью на этапе тестирования, как правило, хуже, чем при рассмотре-
нии средних меридианов, хотя возникают и противоположные ситуации. Однако во всех случаях 
расхождение в точности незначительное с точки зрения задач навигации в прибрежном плавании 
и открытом море.

В используемой схеме тестирования предполагается, что судно может двигаться с некоторым 
отклонением от тех меридианов, которые использовались при проведении предварительных проме-
ров. В действительности, может наблюдаться ситуация, когда судно в режиме эксплуатации проходит 
близко к «эталонным» (промерным) меридианам, но измерения глубины выполняет не в точности 
в тех точках, в которых это делало промерное судно. Дело в том, что интервал, через который вы-
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полняются промеры в режиме навигации, не является постоянной величиной, так как судно пере-
мещается со скоростью, отличной от скорости движения гидрографического судна, точнее этот 
интервал является функцией (через коэффициент) скорости собственного и гидрографического 
судна. Понятно, что двигаясь со скоростью, большей промерной, интервал измерений необходимо 
уменьшить, и наоборот. Конечно, скорости и, как следствие, интервал измерений глубин имеют 
определенные погрешности, причем без учета погрешностей часов. В случае если даже можно 
было бы пренебречь и погрешностями интервала измерений, то существует еще дополнительная 
ошибка моментов измерений, связанная с тем, что необходимо начать первое измерение глубины 
строго в той же точке, в которой находилось гидрографическое судно на стадии предваритель-
ных промеров. Данное требование представляется весьма затруднительным на практике, так 
как факт вхождения судна в зону батиметрической навигации может быть определен с конечной 
точностью.

Ввиду указанных причин измерения глубин в режиме использования батиметрической системы 
навигации будут выполняться не только на промежуточных меридианах, но и на промежуточных 
параллелях, что не учитывает предлагаемая схема тестирования. Конечно, для учета отклонений 
по широте необходима модель, основанная на конкретных значениях ошибок, которые могут на-
блюдаться в действительности. Следует также отметить, что выбранная модель рельефа дна имеет, 
возможно, слишком «идеализированный» характер, предполагающий монотонные изменения глубины 
как при движении вдоль меридиана, так и вдоль параллели. Однако для проверки идеи двумерной 
батиметрической навигации на данном этапе рассмотренная модель представляется достаточной.

Предложенный алгоритм определения места судна по глубинам предполагает движение 
судна на этапе его использования только либо вдоль меридианов, либо вдоль параллелей, т. е. 
в одном из взаимно перпендикулярных направлений. В принципе, одно из них можно повернуть 
на любой угол относительно истинного меридиана, но требования к перпендикулярности другого 
направления сохраняются. В связи с этим на этапе практической реализации необходимо нанесение 
таких районов на электронную навигационную карту с указанием направления движения, скорости 
промера, т. е. необходимо принятие новых условных обозначений. Направление промеров в общем 
случае может быть произвольным, но при этом резко увеличивается набор учебных данных и кроме 
того, на практике, как правило, маршруты движения судов пролегают вдоль генеральных прямых 
направлений.

Заключение (Conclusion)
Проведенное моделирование показало возможность использования нейронных сетей при ре-

шении задач батиметрической навигации для двумерного случая, наиболее часто встречающегося 
на практике. Однако использовалась модельная поверхность рельефа дна, которая отличается 
в общем случае от реалистичной. Поэтому после проверки работоспособности нейронной сети 
на модельных данных необходимо обратиться к реальным батиметрическим данным, содержа-
щимся, например, в электронных навигационных картах и используемым в качестве инструмента 
современной электронной картографии на судах. Учитывая векторный формат данных указанных 
карт, получить массив глубин на их основе не составит большого труда. Возможно, для некоторых 
районов с характерным рельефом дна данную модель уже сейчас можно использовать без каких-либо  
видоизменений. Очевидно, некоторые участки дна будут иметь рельеф, непригодный для нави-
гации по глубинам (простейший пример — идеально ровное плоское дно постоянной глубины). 
В связи с этим необходима разработка метода оценки пригодности подводного рельефа для за-
дач навигации по эталонным данным — следует научиться оценивать потенциальную точность 
такой навигации на основе данных о глубинах, которые могут быть получены как из баз данных, 
включая электронные карты, так и являться результатом специально выполняемых промеров ак-
ватории, если имеющихся данных о глубинах недостаточно или они ненадежные. Однако в любом 
случае должно быть получено наибольшее значение погрешности, которое следует ожидать ввиду  
«неопределенности» формы рельефа на заданной акватории.
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Актуальным также является направление, связанное с учетом различного рода факторов 
неопределенности при создании системы определения места судна по глубинам, к которым отно-
сятся: ошибки измерений глубины, скорости и времени; колебания уровня моря сгонно- нагонного 
и приливного характера, а также изменения рельефа во времени.

Кроме того, в дальнейшем должны быть исследованы вопросы выбора оптимальной архи-
тектуры нейронной сети, решающей задачу батиметрической навигации. При этом оптимальность 
следует рассматривать в плане быстродействия, точности, скорости настройки, простоты аппарат-
ной и программной реализации. Указанные критерии могут противоречить друг другу. Подобного 
рода вопросы являются традиционными для нейронных сетей, используемых для реализации при-
кладных задач, решение которых вряд ли возможно только теоретическими методами и потребует, 
скорее всего, проведения масштабных вычислительных экспериментов.
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