
DOI 10.37882/2223–2966.2022.01.31

МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОСЕТЕВОГО КЛАССИФИКАТОРА ДЛЯ 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АВТОРУЛЕВОГО НА НЕЧЕТКОЙ ЛОГИКЕ

Седова Нелли Алексеевна
К.т.н., доцент, Морской государственный 

университет им. адм. Г.И. Невельского (г. Владивосток)
nellyfish81@mail.ru

Баженов Руслан Иванович
К.п.н., доцент, Приамурский государственный 

университет им. Шолом-Алейхема (г. Биробиджан)
r-i-bazhenov@yandex.ru

Дорофеев Андрей Сергеевич
К.т.н., доцент, Иркутский национальный 

исследовательский технический университет 
(г. Иркутск)

dorbaik2007@mail.ru
Глушков Сергей Витальевич

Д.т.н., профессор, Морской государственный 
университет им. адм. Г.И. Невельского (г. Владивосток)

glushkov@msun.ru

Аннотация. В  работе приведены различные подходы к  разработке ин-
теллектуальных авторулевых, при этом указаны преимущества тех или 
иных интеллектуальных систем. Отмечается, что использование методов 
машинного обучения, в  том числе нейросетевых технологий, является 
перспективным подходом в  связи с  многочисленными возможностями 
по обработке больших массивов данных. Предложено использование ме-
тодов машинного обучения для формирования нейросетевых моделей, 
имитирующих траектории движения судов, а также для разработки ней-
росетевого классификатора, который группирует эти траектории по  кри-
териальным признакам. Таким образом, разрабатываемый авторулевой, 
регулятор которого настраивается классификатором в соответствии с ха-
рактеристиками движения судна (зависящими от  ветро-волновых усло-
вий плавания, типа, загрузки судна и т. д.) получает возможность самоа-
даптации под текущие условия плавания.

С  использованием сертифицированного имитатора сигнала для автору-
левых получены траектории движения судов (для разных типов судов 
при различных условиях плавания), для каждой траектории проведен 
оптимизационный подбор типа, архитектуры и алгоритма обучения ней-
ронной сети. Проведен спектральный анализ, показывающий изменение 
спектральной характеристики моделей судов при смене погодных усло-
вий. Сформирована база знаний нейросетевого классификатора из  24 
нейросетевых моделей траекторий движения морских судов, показана 
принципиальная работоспособность предложенного подхода.

Ключевые слова: безопасность мореплавания, интеллектуальный автору-
левой, методы машинного обучения, классификатор, регулятор на нечёт-
кой логике, нейронная сеть.
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Summary. The article reflects the results of the development of an 
intelligent autopilot model, where a neural network classifier was used 
to adapt the regulator, which selects the parameters of such a regulator 
in accordance with neural network ships models obtained from their 
trajectories. The article reflects the results of the development of an 
intelligent autopilot model, where a neural network classifier was used 
to adapt the regulator, which selects the parameters of such a regulator 
in accordance with neural network ships models obtained from their 
trajectories.

Using a certified signal simulator for autopilots, ships movement 
trajectories for different types of vessels under different sailing 
conditions were obtained. The optimization selection of the type, 
architecture and learning algorithm of the neural network for each 
trajectory was carried out. A  spectral analysis showing the change in 
the spectral characteristics of ship models when changing weather 
conditions was done. The knowledge base of the neural network 
classifier of 24 neural network models of sea ships trajectories was 
formed, and usability of proposed approach was shown.

Keywords: navigation safety, intelligent autopilot, machine learning 
methods, classifier, fuzzy logic controller, neural network.
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Введение

Обеспечение безопасного мореплавания акту-
ально в  настоящее время в  связи с  существу-
ющей высокой интенсивностью судоходства, 

регулярным ростом цен на  топливо для судовых си-
ловых установок, усилением экологических аспектов 
эксплуатации морского флота. Также следует отметить 
строительство скоростных и  крупнотоннажных судов, 
управление которыми на качественном уровне требует 
дополнительных средств автоматизации процессов су-
довождения [1]. Для автоматизированного или автома-
тического решения различных навигационных задач, 
связанных с  обеспечением безопасности судоходства, 
например, при удержании судна на  курсе, целесоо-
бразно использовать авторулевой, оптимально настра-
ивающий параметры системы. Такой адаптивный ав-
торулевой должен подстраиваться под внешние силы, 
которые воздействуют на судно.

Поскольку морское судно относится к весьма слож-
ным в  построении математической модели объектам 
управления [2], то  использование традиционных про-
порционально-интегрально-дифференциальных (ПИД) 
систем управления не  является оптимальным. Это вы-
звано тем, что во время эксплуатации системы параме-
тры и внешние воздействия меняются случайным обра-
зом и  в  достаточно широком диапазоне (направление 
и  сила ветра, высота и  длина волны, гидродинамиче-
ские характеристики судна, осадка, глубина воды под 
килем, скорость хода судна).

Интеллектуальные авторулевые являются разви-
тием адаптивных систем в  направлении расширения 
возможностей выполнения более сложных задач в не-
определённой среде при неполной информации, воз-
никающих при решении значительного числа задач 
судовождения [3]. К  интеллектуальным авторулевым 
принято относить авторулевые, использующие мате-
матический аппарат теории систем искусственного ин-
теллекта, в том числе машинного обучения (чаще всего 
теории искусственных нейронных сетей или эволюци-
онных алгоритмов), систем на  основе нечёткой логи-
ки или их комбинации, так как именно такие системы 
способны качественно управлять процессами со слож-
но формализуемыми математическими моделями 
в  различных условиях (нестационарных, нелинейных, 
со случайными внешними воздействиями и т. д.).

Интеллектуальные авторулевые 
на основе алгоритмов  
машинного обучения

В качестве интеллектуальных авторулевых целесоо-
бразно использование авторулевых на основе алгорит-

мов машинного обучения по ряду преимуществ перед 
классическими авторулевыми, (пропорционально-диф-
ференциальным и  ПИД-авторулевым) [3–5], к  основ-
ным преимуществам относятся: способность управлять 
многомерными процессами и  системами без значи-
тельного увеличения времени необходимых вычисле-
ний, возможность интегрировать частные данные для 
определения закономерностей процесса управления, 
а также возможность неаналитического представления 
нелинейных объектов управления и описания процес-
сов, характеризующихся неоднозначностью и большим 
количеством самых разных возмущающих воздействий.

В  настоящее время особенно развиваются интел-
лектуального авторулевые, использующие алгоритмы 
машинного обучения, способные к  обучению на  при-
мерах, например, нейронные сети. Многочисленные 
проведённые натурные или полунатурные испытания 
служат источником для формирования обучающих 
выборок для таких алгоритмов. Нейронным сетям при-
писывают множество достоинств: параллельный меха-
низм обработки данных, способность прогнозировать 
изменения входной информации, сохранение работо-
способности при частичном выходе из строя элементов 
и связей нейронной сети и т. д.

Недостаток нейронных сетей заключается в  том, 
что они не  являются универсальными, поэтому чтобы 
перепрограммировать нейронную сеть на решение но-
вой задачи, необходимо фактически заново создать её 
внутреннюю архитектуру. Однако подобное сужение 
специализации нейронных сетей компенсируется их 
способностью к  обучению: при соответствующем об-
учении нейронная сеть приобретает способность вы-
полнять практически любые преобразования данных.

Нейронные сети при управлении морским судном 
могут использоваться несколькими способами: при 
непосредственном создании интеллектуального авто-
рулевого, при построении блока настройки коэффици-
ентов традиционного (например, ПИД) авторулевого 
и при формировании нейросетевой модели движения 
морского судна.

Например, в  работе [6] предложена интеллекту-
альная система управления транспортом, в  которой 
в качестве регулятора используется регулятор на базе 
вейвлет-нейронной сети. Предлагаемая система управ-
ления включает нейросетевой контроллер. Подобные 
стратегии управления, связанные с контролем траекто-
рии хорошо зарекомендовали себя, в частности, в ра-
ботах [7, 8].

Удержание судна типа нефтяной танкер на  курсе 
успешно проведено с  использованием регулятора 
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на  базе адаптивной нейро-нечеткой системы вывода 
(ANFIS), как показано в работе [9]. Авторы отмечают, что 
при нелинейном и  движении судна контроллер удер-
жания курса на базе ANFIS успешно справляется с опти-
мальной настройкой параметров.

Методы машинного обучения успешно используют-
ся для отслеживания траектории движения морского 
судна, а  также для прогнозирования поведения мор-
ского судна, как показано, например, в работе [10].

Интеллектуальные авторулевые 
на основе эволюционных алгоритмов

Помимо нейросетевых технологий также могут ис-
пользоваться эволюционные алгоритмы, осуществля-
ющие обучение с  подкреплением [11]. Эволюционные 
алгоритмы при управлении морским судном могут ис-
пользоваться следующими способами: при идентифи-
кации параметров объекта управления; для настройки 
параметров классических (на основе ПИД-управления, 
например) авторулевых; для поиска оптимальных пара-
метров нечётких или нейросетевых авторулевых.

Так, исследователями [12] изучены некоторые спо-
собы формирования закона управления, в  том числе 
классические контроллеры, настроенные с  использо-
ванием эволюционных алгоритмов. В  работе [13] ав-
торами настоящей работы предложен и  исследован 
интеллектуальный авторулевой для морских судов, со-
держащий нечёткий регулятор, настройка параметров 
которого осуществляется эволюционным алгоритмом 
по  соответствующим нейросетевым моделям траекто-
рий движения морских судов.

При введении эволюционного алгоритма в качестве 
оптимизирующей составляющей параметров нейрон-
ной сети, возникает необходимость соответствующего 
хромосомного представления данных, т. е. должен быть 
создан способ эволюционного кодирования всех воз-
можных вариантов нейронных сетей.

В  результате применения эволюционных алгорит-
мов с  выбранным методом селекции хромосом фор-
мируется новая популяция особей (потомков). После-
дующие шаги алгоритма повторяются для очередной 
популяции вплоть до выполнения условия завершения. 
Наилучшая особь из  последнего поколения считается 
наилучшим множеством весов, наилучшей архитекту-
рой и  наилучшим правилом обучения нейронных се-
тей.

В  работе применяется так называемый гибридный 
подход, состоящий в  объединении двух методов. Вна-
чале при помощи эволюционного алгоритма находится 

решение достаточно близкое к  оптимальному, затем 
решение уточняется, используя ползущий метод слу-
чайного поиска. В  качестве оптимизатора также пер-
спективным представляется алгоритм дифференциаль-
ной эволюции [15].

Архитектура интеллектуального авторулевого 
включает (помимо регулятора на нечёткой логике, па-
раметры которого определяются блоком оптимизации 
на базе эволюционного алгоритма по соответствующим 
нейросетевым моделям траекторий движения морских 
судов) нейросетевой классификатор [14], предназна-
ченный для классификации траекторий движения мор-
ских судов для выявления особенностей поведения 
судна по курсу (неявно учитываются особенности вли-
яния погодных факторов, изменения кладок пера руля 
и  т. д.). Также в  указанной работе были представлены 
результаты проведённого полунатурного (компьютер-
ного на  базе информации от  имитатора сигналов для 
авторулевых) и натурного испытаний, на примере суд-
на типа транспортный рефрижератор.

Целью настоящей работы является продолжение 
исследований, изложенных в  работе [13], которая за-
ключается в  представлении методики синтеза нейро-
сетевого классификатора, включённого в состав интел-
лектуального авторулевого.

Так, морское судно обладает определёнными гидро-
динамическими характеристиками, которые отражают 
способность к  управлению, устойчивости движения 
по курсу. Эти характеристики определяются, в первую 
очередь, относительной скоростью движения судна, 
эффективностью воздействия пера руля, отношени-
ями длины, ширины и  осадки корпуса, а  также погод-
ными факторами, связанными с  силой ветра, высотой, 
периодом и направлением волнения. Более того, в за-
висимости от  загрузки судна, режима работы главной 
энергоустановки и  погодных факторов динамика дви-
жения судна по  курсу будет разной, а,  следовательно, 
разными должны быть и настройки интеллектуального 
авторулевого, чтобы обеспечить наилучшее движение 
судна по курсу.

Наилучшая настройка интеллектуального автору-
левого в  режиме реального времени представляется 
затруднительной, т. к. основывается на пробных экспе-
риментах с  реально движущимся судном и  приводит 
к  дополнительным тратам времени, топлива, и  может 
служить причиной аварийных ситуаций. Разработ-
ка и  внедрение интеллектуального классификатора 
в  структуру разрабатываемого интеллектуального ав-
торулевого позволит учитывать особенности поведе-
ния судна на  курсе наилучшим образом настраивать 
регулятор на  нечеткой логике авторулевого. Научная 
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новизна интеллектуального классификатора заключа-
ется в  использовании спектрального анализа траек-
тории движения судна по  курсу при соответствующей 
кривой команд изменения положения пера руля. Для 
проведения спектрального анализа предложено ис-
пользовать дискретное преобразование Фурье (ДПФ).

При разработке нейросетевого классификатора ин-
теллектуального авторулевого использовался ряд ме-
тодов получения результатов: для формирования кри-
териальных признаков, по которым интеллектуальный 
классификатор принимает решение об  оптимальных 
нейросетевых моделях траекторий движения судов, 
использовались методы спектрального анализа, в част-
ности, метод ДПФ, для получения нейросетевых моде-
лей траекторий движения морских судов проводилось 
компьютерное моделирование на имитаторе сигналов 
для авторулевых ИС-2005 (Производитель: Engineering 
Center of Information and Control Systems, St. Petersburg, 
Russia) и  алгоритмы машинного обучения для форми-
рования соответствующих параметров нейросетевых 
моделей, для классификации указанных траекторий 
также использовались алгоритмы машинного обучения 
на  примере нейронных сетей с  радиально-базисными 
функциями активации, наконец, для проверки рабо-
тоспособности описанного нейросетевого классифи-
катора проведено имитационное моделирование при 
различных скоростях движения морских судов и  раз-
личных погодных условиям.

Получение критериальных  
признаков для классификатора 
интеллектуального авторулевого

Методика проведения спектрального анализа 
для траекторий движения морских судов заключает-
ся в  следующей совокупности шагов. На  первом шаге 
проведено компьютерное моделирование на  имита-
торе сигналов для авторулевых ИС-2005. Для модели-
рования использовались следующие модели морских 
судов: пассажирское судно прибрежного плавания 
(ПСПП) длиной 35,5  м, траулер длиной 85  м, транс-
портный рефрижератор длиной 107,8  м, автомобиль-
но-пассажирское судно длиной 158  м, танкер длиной 
179,9  м и  супертанкер длиной 325  м. На  втором шаге 
кривые переходных процессов движения судов, по-
лученные с  помощью имитатора сигналов, поступают 
в  специально разработанный модуль, в  котором реа-
лизуется разложение этих данных в спектр с помощью 
ДПФ [16], при этом решается задача по  выбору числа 
гармоник, которые, с  одной стороны, обеспечат каче-
ственное восстановление первоначальной траектории 
движения судна, а с другой стороны, позволят сформи-
ровать обучающую выборку достаточного размера для 
нейросетевого классификатора. Например, в  случае 

использования 16 гармоник нейронная сеть, использу-
емая в  качестве классификатора, содержит 65 входов, 
что значительно сказывается на  скорости процесса 
классификации по  сравнению с  33 входами для 8 гар-
моник. На  третьем шаге для проверки достоверности 
проведённого спектрального анализа восстанавлива-
ется траектория движения судна с  помощью обратно-
го преобразования Фурье и  сравнивается с  исходной 
траекторией движения судна, полученной с  помощью 
имитатора сигналов для авторулевых ИС-2005. После 
проверки данные поступают на разработанный автора-
ми генератор сигналов, этот модуль генерирует сигнал 
по  восьми максимальным гармоникам (определяются 
коэффициенты амплитуды и  частоты для восьми мак-
симальных гармоник) и  определяет соответствующую 
интегральную составляющую.

Анализ проведённых исследований показал, что 
для каждого из типов судов присущи свои уникальные 
спектральные характеристики, характеризующие дви-
жение судна по курсу в определенных погодных усло-
виях, что может служить идентификационными метка-
ми в нейросетевом классификаторе. Получено, что для 
малотоннажных судов (ПСПП, траулер) спектр частот 
является более разнообразным и  насыщенным, чем 
для крупнотоннажных, у которых основными являются 
первые две гармоники, у малотоннажных судов основ-
ными являются не первые частоты.

После проведения спектрального анализа и  по-
лучения восьми максимальных гармоник для каждой 
модели морского судна рассчитывается интегральный 
критерий I. В  работе приведено исследование воз-
можности использования меньшего числа гармоник 
для идентификации нейросетевой модели траекторий 
движения судов, содержащихся в базе знаний нейросе-
тевого классификатора. Здесь, основной сигнал Y1 со-
стоит из суммы восьми составляющих, а сравниваемый 
сигнал Y2 состоит из  суммы исследуемого количества 
составляющих:

; ;

,

где ; ω — 

наименьшая частота из заданных гармоник; N — ко-
личество введенных гармоник.

После проведения компьютерного моделировании 
на имитаторе сигналов для авторулевых ИС-2005 с мо-
делями шести морских типов судов при четырёх раз-
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личных погодных условиях (скорость ветра 1–2 м/cек, 
высота волны 3% обеспеченности 0,25 м; скорость ве-
тра 2–5 м/cек, высота волны 0,85 м; скорость ветра 5–8 
м/cек, высота волны 1,25 м; скорость ветра 8–10 м/cек, 
высота волны 1,25 м) и проведения ДПФ были получе-
ны векторы меток, характеризующие коэффициенты 
амплитуд восьми основных гармоник при изменении 
значений курса судна, угловой скорости рыскания, 
угла кладки руля и средней линейной скорости (всего 
65 элементов для каждого вектора) [16]. Анализ полу-
ченных данных показал ярко выраженную зависимость 
интегральной составляющей ошибки I  от  количества 
гармоник при моделировании движения судна. Если 
для крупнотоннажных судов можно ограничиться дву-
мя-тремя гармониками, то для судов малого водоизме-
щения необходимы восемь гармоник. Также из анализа 
полученных результатов был сделан вывод об измене-
нии спектральной характеристики моделей судов при 
смене погодных условий, что особенно характерно для 
малотоннажных судов типа ПСПП и траулер.

Проведенные исследования для всех рассматривае-
мых моделей морских судов показали, что погрешность 
моделирования различных типов судов по-разному за-
висит от количества участвующих гармоник. Если у ма-
лотоннажных судов наблюдается зависимость близкая 
к линейной, то у более инерционных крупнотоннажных 
судов — нелинейная, поэтому возможно использова-
ние меньшего количества гармоник.

Классификация траекторий движения 
морских судов нейросетевым 
классификатором

Для классификации траекторий движения морских 
судов со спектральными характеристиками в качестве 
критериальных признаков предпочтительным явля-
ется использование нейронных сетей с  радиально-ба-
зисными функциями активации (РБФ) [16]. Гибридный 
алгоритм обучения нейронных сетей РБФ сначала оце-
нивает позицию и  ширину ядра с  использованием ал-
горитма кластеризации «без учителя», а затем исполь-
зуется алгоритм минимизации среднеквадратической 
ошибки «с учителем», который определяет веса связей 
между скрытым и выходным линейным слоями. После 
получения этого начального приближения использует-
ся градиентный спуск для уточнения параметров ней-
ронной сети (НС). Этот смешанный алгоритм обучения 
НС РБФ сходится гораздо быстрее, чем алгоритм об-
ратного распространения. применяемый для обучения 
многослойных НС прямого распространения, однако 
НС РБФ содержит слишком большое число скрытых 
элементов, что влечет более медленное функциониро-
вание НС РБФ, чем многослойная НС прямого распро-
странения.

Расположение центров должно соответствовать 
кластерам, реально присутствующим в  исходных дан-
ных. Проведённый ранее спектральный анализ позво-
лил сформировать обучающую выборку для обучения 
нейронной сети с РБФ, состоящую из 96 примеров. Дан-
ные считывались из файлов, масштабировались и зано-
сились в массив.

Кластеризация выполнялась по методу «k-средних» 
каждого из  классов на  шесть кластеров с  использова-
ние функции «k‑means», т. е. в  каждом кластере оказа-
лось по 24 объекта. Используемый алгоритм k-средних 
стремится выбрать оптимальное множество точек, яв-
ляющихся центроидами кластеров в  обучающих дан-
ных. При k радиальных элементах их центры распола-
гаются таким образом, чтобы каждая обучающая точка 
«относилась» к одному центру кластера и лежала к нему 
ближе, чем к  любому другому центру, а  также каждый 
центр кластера был центроидом множества обучающих 
точек, относящихся к этому кластеру.

Векторы центроидов кластеров заносились в специ-
альный массив. Следующим шагом было определение 
отклонений гауссовой функции для каждого центро-
ида кластеров, для чего применяли наиболее точный 
и  эффективный метод «k-ближайших соседей». Радиус 
колокола каждого ядра рассчитывался как средняя 
дистанция до  k = 3 (компьютерное моделирование 
показало, что ошибка НС наименьшая при k = 3) бли-
жайших соседних центроидов и записывался в массив. 
Результатом подобного обучения являются весовые ко-
эффициенты — векторы центроидов и пороговые уров-
ни слоя — отклонения из массива. В результате получе-
ны отклики функций Гаусса для каждого из шести типов 
морских судов.

Полученные на  рисунке 3 кластеры представляют 
собой идентификационные метки Pj, соответствующие 
конкретному типу судна при соответствующих погод-
ных условиях, использующиеся для классификации.

После получения критериальных признаков осу-
ществляется обучение нейросетевого классификатора, 
в  результате которого настраиваются параметры клас-
сификатора, в  этом случае производится сравнение 
идентификационных меток Pj с условными частями Acond 
всех классификаторов Cr. При совпадении условных 
частей соответствующие классификаторы объявляют-
ся активными и участвуют в дальнейших вычислениях: 
каждый активный классификатор выполняет последо-
вательность процедур «алгоритма пожарной бригады», 
в результате которого над классификатором, имеющим 
максимальную силу Sr, выполняют опробование в рабо-
те. Изначально каждому классификатору присваивается 
значение силы Sr, равное единице, в  дальнейшем, при 
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сравнении условных частей Acond всех классификаторов 
Cr с вектором идентификационных меток Pj происходит 
изменение величины силы. При этом, когда все актив-
ные классификаторы имеют одинаковую силу и/или «ал-
горитм пожарной бригады» осуществил 1000 итераций, 
над условными частями Acond классификаторов Cr вы-
полняют последовательность процедур генетического 
алгоритма. При этом, в  частном случае, когда ни  один 
из  классификаторов не  объявляется активным, произ-
водят процедуру, согласно которой в  векторе иденти-
фикационных меток Pj некоторые символы заменяются 
на символ «#», образуя вектор #

jP , после этого в класси-
фикаторе с минимальной силой Sr условная часть Acond 
заменяется на  вектор #

jP .В соответствии с  действием 
выигравшей условной части правила Аcond этого класси-
фикатора выбирают ту  нейросетевую модель траекто-
рии движения судна нейронную сеть, которая соответ-
ствует этому классификатору [14].

Итогом проведённых экспериментов и  обучения 
нейросетевого классификатора стала база знаний на 24 
нейросетевые модели траекторий движения шести 
различных морских судов при различных условиях пла-
вания [14].

Заключение

В  работе приведены примеры успешного использо-
вания алгоритмов машинного обучения и  эволюцион-
ных алгоритмов для решения задач, тесно связанных 
с судовождением: разработка авторулевых как содержа-
щих интеллектуальные авторулевые, так и авторулевых, 

содержащих классические (включающие пропорцио-
нально-дифференциальный или ПИД регуляторы) авто-
рулевые, настройка параметров который осуществляет-
ся с использованием алгоритмов машинного обучения. 
Авторами предложена модель интеллектуального авто-
рулевого, содержащего нейросетевой классификатор, 
осуществляющий адаптацию нечёткого регулятора. 
В  работе приведена методика получения критериаль-
ных признаков, необходимых для классификатора пред-
ложенного интеллектуального авторулевого. С  исполь-
зованием сертифицированного имитатора сигнала для 
авторулевых получены 24  траектории движения судов 
(для разных типов судов при различных условиях пла-
вания), при этом для каждой траектории получена со-
ответствующая нейросетевая модель, причём общее 
число синтезированных нейросетевых моделей движе-
ния судов при различных погодных условиях, скорости 
и  водоизмещении судна равняется 2528. Из  различных 
архитектур нейронных сетей выбраны наилучшие, ко-
торые на всём множестве нейросетевых моделей траек-
торий движения судов показали наилучшие результаты 
(минимальные значения среднеквадратичного откло-
нения достигались порядка 10–7, подробное изложение 
полученных результатов представлено в [13]). Проведён 
спектральный анализ, результаты которого свидетель-
ствуют о  том, что для крупнотоннажных судов можно 
ограничиться двумя-тремя гармониками, а для судов ма-
лого водоизмещения, таких как ПСПП и траулер, необхо-
димы восемь гармоник. Также из анализа данных можно 
сделать вывод об  изменении спектральной характери-
стики моделей судов при смене погодных условий, что 
особенно характерно для малотоннажных судов.
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