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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWEJ 
DO WSPOMAGANIA PROJEKTOWANIA 

WST�PNEGO STATKU 

W referacie zaprezentowano struktur� oraz algorytm uczenia sieci neuronowej ze wsteczn�
propagacj� b��dów do wspomagania projektowania wst�pnego dla doboru mocy silnika g�ównego 
statku na podstawie jego parametrów ogólnych. Algorytm zaimplementowany zosta� w j�zyku Visual 
Basic w systemie Access i mo�e by� zastosowany dla dowolnej liczby parametrów, którymi mog� by�
pola bazy danych statków zbudowanych. Uzyskane wyniki mog� s�u�y� do weryfikacji projektu 
wst�pnego, w którym nie wykorzystuje si� podobie�stwa statków. 

ON APPLICATION OF NEURAL NETWORK FOR AIDED CONCEPTUAL SHIP 
DESIGN

In the paper the structure and error back-propagation neural network algorithm was presented to aid 
conceptual design for choosing of power output of ship’s main engine (ME) based on the general 
ship’s parameters (mainly its dimensions). This algorithm was elaborated in Visual Basic language 
and may be used for every parameters number as ship’s constructed database fields. Obtained results 
may be used for project’s verification in which similarity of ships is not used.   

1. WST�P
W literaturze znale�� mo�na przyk�ady zastosowania sztucznej inteligencji, w tym sieci neuronowych, 
do wspomagania projektowania statków [1, 2, 9] zw�aszcza na etapie wst�pnym, w którym na 
podstawie szczegó�owych wymaga� armatora okre�la si� g�ówne parametry statku. Dla zapewnienia 
optymalnych wymiarów g�ównych statku w jego projekcie cz�sto stosuje si� podej�cie oparte na 
znajdowaniu statków o podobnych charakterystykach i ewentualnym dokonaniu modyfikacji 
zastosowanych rozwi�za� projektowych. 

Wykorzystanie informacji dotycz�cych wcze�niej wykonanych podobnych projektów umo�liwiaj�
zarówno systemy ekspertowe za pomoc� metody wnioskowania na podstawie przypadków [9], co 
u�atwia zaprojektowanie statku o wysokiej efektywno�ci w mo�liwie krótkim czasie, jak i sieci 
neuronowe [11, 14], które mo�na uczy� w oparciu o reprezentatywne przyk�ady oraz wyniki uzyskane 
z innych �róde� (np. podczas eksploatacji statku). W ten sposób przetwarzanie charakterystyczne dla 
tradycyjnych systemów ekspertowych jest komplementarne wzgl�dem rozproszonego przetwarzania 
równoleg�ego, jakim odznaczaj� si� sieci neuronowe. 

Oba te klasyczne narz�dzia sztucznej inteligencji wraz z relacyjn� baz� danych zosta�y zastosowane 
do wspomagania projektowania wst�pnego statku w zakresie doboru mocy silnika g�ównego (SG) na 
podstawie parametrów wej�ciowych: no�no�ci, d�ugo�ci ca�kowitej, szeroko�ci, zanurzenia oraz 
pr�dko�ci przy u�yciu metod obliczania podobie�stwa w aplikacji bazy danych (z funkcj� trapezow�,
Gaussa, trójk�tn� oraz z doln� granic�). Oceny skuteczno�ci i prawid�owo�ci tych metod dokonano 
poprzez ich analiz� porównawcz� w zestawieniu z wynikami uzyskanymi z sieci neuronowej. 

Warto�ci parametrów statków o zbyt ma�ym stopniu podobie�stwa mog� by� weryfikowane 
przez sie� neuronow�. ze wsteczn� propagacj� b��dów, która zaimplementowana zosta�a
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w j�zyku Visual Basic i mo�e by� zastosowana dla dowolnej liczby parametrów wej�ciowych
i wyj�ciowych w postaci pól tabeli bazy danych statków zbudowanych. 
Ma to miejsce wówczas, gdy nie znaleziono statku podobnego, a w tworzonym projekcie 
wyst�puj� elementy projektów pochodz�ce z ró�nych statków lub zosta� on utworzony 
samodzielnie przez projektanta (bez korzystania z podobie�stwa statków). 

2. SIE� NEURONOWA DLA DOBORU MOCY SILNIKA G�ÓWNEGO STATKU 
W zastosowaniach sieci neuronowych wymagane jest posiadanie mo�liwie licznego zbioru 
ucz�cego. Obliczenia przeprowadzono na wybranych parametrach kilkuset statków 
zbudowanych w polskich stoczniach. W przeprowadzonych badaniach poszukiwano 
zale�no�ci mocy silnika g�ównego od parametrów wej�ciowych takich jak: no�no��
(DWT [t]), d�ugo�� ca�kowita (LOA [m]) i szeroko�� statku (B [m]), jego zanurzenie (D [m]) 
oraz pr�dko�� (V [w]). 
Fragment bazy danych tych statków przedstawiono w tab. 1. 

Tab. 1. Przyk�adowy fragment bazy danych statków zbudowanych 

Lp. DWT [t] LOA [m] B [m] D [m] V [w] Moc SG [kW] 
2 15300 148.9 23 8.5 14 6800 
4 15300 148.9 23 8.5 14 6800 
6 7200 169.9 28 12.3 20.5 8600 
8 41600 206.5 30 11.5 14.3 11330 
9 41450 205 30 11.48 14.6 8338 

10 16500 149 23 8.5 18 7230 
11 550 60.21 10.5 3.15 11 1200 
12 210 30.25 10.2 4.72 5 600 
13 1480 90.63 15.02 5.4 15 3600 
15 1564 88.88 15.22 5.4 16 3600 
17 18500 141.35 22.5 9.47 13 6650 
18 2209 102.6 17.07 5.7 16.5 5200 

W obliczeniach zastosowano sie� dwuwarstwow� z ci�g�� unipolarn� funkcj� aktywacji 
i klasyczny algorytm propagacji wstecznej b��du zmiany wag. Zbiór statków podzielono na 
dwa podzbiory: ucz�cy i testuj�cy. Do zbioru testuj�cego wylosowano 25 % statków. Jako 
fragment zbioru ucz�cego wykorzystano dane z tab. 1. Wszystkie parametry statków przed 
rozpocz�ciem oblicze� zosta�y znormalizowane do warto�ci z zakresu [0, 1]. 
W tym przypadku jeden cykl obliczeniowy sk�ada� si� z wprowadzenia na wej�cie sieci 
kolejno parametrów wszystkich statków ze zbioru ucz�cego. Zako�czenie uczenia sieci 
nast�powa�o wtedy, gdy �redni b��d kwadratowy -ec w cyklu przyjmowa� warto�� mniejsz� od 
zadanej. B��d ten dotyczy� ró�nicy pomi�dzy rzeczywist� moc� SG a moc� wyliczon� przez 
sie� dla tego samego statku. 
Zbie�no�� procesu uczenia wyra�on� zale�no�ci� ec od liczby cykli obliczeniowych lc
przedstawiono na rys. 1. Dane te uzyskano dla sieci o nast�puj�cych cechach: pi�� wej��
(DWT, LOA, B, D, V), 25 neuronów w warstwie ukrytej, jeden neuron wyj�ciowy,
wspó�czynnik uczenia �1 = 0,5, parametr funkcji aktywacji � = 1,5. 
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Rys. 1. Zbie�no�� procesu uczenia sieci neuronowej 

Po zako�czeniu uczenia sieci na zbiorze ucz�cym statków, przeprowadzono obliczenia 
(z uzyskanymi wagami sieci) wykorzystuj�c parametry statków ze zbioru testuj�cego.
W obliczeniach testuj�cych okre�lono tak�e �redni b��d wzgl�dny w procentach wyra�ony
wzorem: 
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gdzie:  Mr i Mo odpowiednio moc rzeczywista i moc obliczona przez sie�, n – liczba statków, 
i – numer statku. 

Uzyskano nast�puj�c� warto�� tego b��du: e = 23,13 %, która w przypadku zastosowania 
metody regresji [14], dla tych samych danych, wynios�a 25,61 %. 
Wnioski ogólne dotycz�ce zastosowanej metody uczenia sieci neuronowej mo�na
sformu�owa� nast�puj�co: 
�� zbie�no�� procesu uczenia za pomoc� algorytmu propagacji wstecznej b��du i ze sta�ym 

wspó�czynnikiem uczenia jest stosunkowo s�aba
�� znaczna rozbie�no�� wyników dla zbioru testuj�cego (du�e warto�ci b��du) wynika z du�ej

ró�norodno�ci rozpatrywanych statków 
�� gradientowy algorytm uczenia ze sta�ym wspó�czynnikiem uczenia �1 charakteryzuje si�

szybk� zbie�no�ci� w fazie pocz�tkowej i s�absz� zbie�no�ci� w dalszej cz��ci oblicze�.

3. ALGORYTM UCZENIA SIECI NEURONOWEJ DLA DOBORU MOCY SG 
Opracowany algorytm uczenia sieci neuronowej ze wsteczn� propagacj� b��dów,
zastosowany dla doboru mocy SG zaimplementowany zosta� w j�zyku Visual Basic i mo�e
by� zastosowany dla dowolnej liczby parametrów wej�ciowych i wyj�ciowych w postaci pól 
tabeli bazy danych statków zbudowanych. 
W algorytmie tym wymagane jest wskazanie bazy danych, a nast�pnie tabeli, z której 
pochodz� pola przyj�te jako parametry dla sieci, w wyniku czego nast�puje przywo�anie
odpowiednich danych do wgl�du. Po okre�leniu liczby cykli oraz wst�pnej warto�ci b��du, jak 
równie� wspó�czynników uczenia �1 i korekcji wag �2 uruchamiany jest proces uczenia sieci. 
Uzyskane wyniki z sieci neuronowej zapisywane s� w osobnym polu „Oblicz” tabeli 
�ród�owej.
Warto�ci wszystkich parametrów algorytmu uczenia sieci wprowadzane s� za po�rednictwem 
formularza przedstawionego na rys. 2. 
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Rys. 2.  Formularz do wprowadzania warto�ci parametrów sieci neuronowej 

W procesie uczenia sieci nale�y uwzgl�dni� nast�puj�ce problemy: 
1. dobór zbioru ucz�cego o odpowiedniej wielko�ci
2. okre�lenie warto�ci wspó�czynników �1 jako wspó�czynnika uczenia oraz �2 jako 

wspó�czynnika korekcji wag 
3. zdefiniowanie czasu uczenia. 
Istotn� rzecz� jest umiej�tny wybór wspó�czynnika uczenia �1, który ma ogromny wp�yw na 
stabilno�� i szybko�� ca�ego procesu. Wspó�czynnik �1 jest mno�ony przez propagowany 
wstecz b��d i odpowiada za szybko�� uczenia. Zbyt ma�a warto�� tego parametru powoduje, 
i� uczenie i zbie�no�� sieci jest bardzo wolne, przy zbyt du�ej jego warto�ci proces 
poszukiwa� optymalnego wektora wag jest rozbie�ny i algorytm mo�e sta� si� niestabilny [5]. 
Wspó�czynnik �2 mno�ony jest przez wielko�� zmiany wag w poprzednim kroku, 
„wyg�adzaj�c” zbyt gwa�towne skoki wag po��cze�.
Warto�ci wspó�czynnika �2 nale�y dobiera� na zasadzie pewnego kompromisu, tak aby 
kolejne przyrosty wag stanowi�y ma�� cz��� ich aktualnych warto�ci (np. kilkuprocentow�).
W literaturze [12] proponowana warto�� wspó�czynnika �1 zawiera si� w przedziale 
[0,05, 0,25]. Inni autorzy [13] podaj� jako warto�ci „klasyczne” tych wspó�czynników:
odpowiednio �1 = 0,9, a �2 = 0,6, przy czym zaznacza si�, �e w przypadku du�ych sieci 
nale�y przyjmowa� warto�ci mniejsze, lecz o podobnych proporcjach wzgl�dem siebie. 
Podczas uczenia warto�ci te powinny by� zmniejszane, lecz proponowane jest równie�
rozpoczynanie procesu uczenia sieci prawie od zerowych warto�ci wspó�czynników �1 i �2
oraz stopniowe ich zwi�kszanie a� do osi�gni�cia pewnej ustalonej warto�ci. Badania 
rozpocz�to od pewnych ma�ych warto�ci wspó�czynników, stopniowo je zwi�kszaj�c. Czas 
uczenia okre�la si� za pomoc� liczby cykli prezentacji zbioru ucz�cego.
Wybrane przyk�ady zastosowania opracowanego algorytmu sieci neuronowej w zakresie 
doboru mocy SG, na podstawie wymiarów, no�no�ci i pr�dko�ci statku, a nast�pnie doboru 
mocy SG na podstawie jednego parametru wej�ciowego tj. pr�dko�ci statku, przedstawiono 
w tab. 2. 
Badania w zakresie doboru mocy SG na podstawie innych parametrów projektowych, 
g�ównie wymiarów statku przeprowadzono dla przyk�adowej liczby cykli w zakresie  
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100-50000, przy warto�ciach wspó�czynników �1 i �2 równych odpowiednio 0,9 i 0,6 oraz 
warto�ciach w zakresie 3-0,1 i 1-1. 
W wi�kszo�ci przypadków przyj�to rozwi�zanie polegaj�ce na zmniejszaniu warto�ci
wspó�czynników uczenia, co spowodowa�o uzyskanie b��du �redniego w granicach: 0,034 – 
0,06.
W innych przypadkach, zastosowano te same warto�ci wspó�czynników, co przyczyni�o si�
do wzrostu b��du �redniego, przy ma�ej liczbie cykli nawet do warto�ci równej 0,1. W jednym 
przypadku zastosowano zwi�kszanie warto�ci wspó�czynników, a uzyskany b��d �redni nie 
odbiega od poprzednich warto�ci.

Tab. 2. Wyniki zastosowania opracowanego algorytmu sieci neuronowej 

Warto�ci wspó�czynników Czas 
uczenia
[min] 

Parametry wyj�ciowe Liczba cykli Liczba  

param. we.

�1 �2

B��d
�redni 

1000 5 0,9 0,6 1 0,06 

10000 5 0,9 0,6 7 0,04 

30000 5 0,9 0,6 13 0,037 

50000 5 0,9 0,6 20 0,034 

1000 5 0,1 0,1 0.5 0,1 

2000 5 1 0,1 1 0,05 

4000 5 0,1 0,1 2 0,05 

4000 5 1 0,1 2 0,048 

4000 5 0,1 1 2 0,05 

4000 5 1 1 2 0,046 

4000 5 2 0,1 2 0,045 

4000 5 2 0,5 2 0,.043 

4000 5 3 0,1 2 0,046 

10000 5 0,1 0,1 7 0,07 

1000 1 0,9 0,6 0.3 0,06 

10000 1 0,9 0,6 0.5 0,05 

Moc SG  

30000 1 0,9 0,6 12 0,056 

Wyniki dotycz�ce uczenia sieci dla liczby cykli równej 100, a nast�pnie 1000 przedstawiono 
na wykresie (rys. 3). 
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Rys. 3. Zale�no�ci mocy SG od parametrów: DWT, LOA, D, G, V 

Wyniki uczenia sieci dla liczby cykli równej 50000 cykli (przy tych samych pozosta�ych
parametrach) przedstawiono na rys. 4.  
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Rys. 4. Wyniki uczenia sieci dla liczby cykli równej 50000 

Dla porównania tych wyników przeprowadzono test uczenia sieci dla doboru mocy SG na 
podstawie jednego parametru wej�ciowego tj. pr�dko�ci statku, co przedstawiono na rys. 5. 
Test wykonano na zbiorze statków o mocy SG >13000 kW i <25000 kW. 
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Rys. 5.  Zale�no�� mocy SG od pr�dko�ci statku dla wybranego zbioru statków 

Zbie�no�� procesu uczenia dla doboru mocy SG na podstawie jednego parametru np. 
pr�dko�ci statku jest nieco lepsza, ani�eli na podstawie wielu parametrów projektowych. 
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Podobny test (na zbiorze statków o mocy SG >13000 kW i <25000 kW) wykonano dla wielu 
parametrów projektowych (DWT, LOA, B, D) dla �1i �2,= odpowiednio 3 i 0,1, którego 
wyniki przedstawiono na rys. 6. 
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Rys. 6. Zale�no�� mocy SG od wielu parametrów projektowych dla wybranego zbioru statków - 3000 cykli 

W oparciu o wyniki przedstawionych przyk�adowych bada� mo�na sformu�owa� nast�puj�ce
szczegó�owe wnioski: 

1. b��d �redni maleje ze wzrostem liczby cykli oblicze�
2. zwi�kszanie warto�ci wspó�czynników uczenia nie daje lepszych rezultatów, ani�eli ich 

zmniejszanie (w drugim przypadku wzrost b��du �redniego o 0,03) 
3. zbie�no�� procesu uczenia prowadzonego na wyselekcjonowanym zbiorze statków dla 

jednego parametru np. pr�dko�ci statku jest nieco lepsza, ani�eli zbie�no�� na podstawie 
wielu parametrów projektowych 

4. zwi�kszanie liczby cykli powy�ej pewnej granicy (30000 dla analizowanych 
przyk�adów) nie daje znacz�cej poprawy uzyskanych efektów. 

4. ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWEJ DO PROJEKTOWANIA WST�PNEGO
STATKU DLA DOBORU MOCY SILNIKA GLÓWNEGO 

Opracowany algorytm sieci neuronowej zastosowano do wspomagania projektowania 
wst�pnego statku dla doboru mocy silnika g�ównego obok metod obliczania podobie�stwa
statków [7]. Wyniki tych metod zestawione zosta�y w tabeli 3. 

 W przypadku, gdy wyszukane z bazy danych warto�ci mocy SG statków wed�ug
poszczególnych funkcji obliczania podobie�stwa s� identyczne z projektowanymi 
(przypadek: 2, 3, 4, 6) – tab. 3, wyniki uzyskane z sieci neuronowej s� gorsze. Nie ma zatem 
potrzeby dokonania ich weryfikacji za pomoc� sieci, która ma zastosowanie w przypadku, 
gdy nie znaleziono wystarczaj�co podobnych statków za pomoc� metod obliczania 
podobie�stwa w aplikacji bazy danych (przypadki: 1 i 5) – tab. 3. Wówczas ma miejsce 
proces weryfikacji tych wyników za pomoc� sieci neuronowej. 
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Tab. 3. Warto�ci mocy silnika g�ównego statków podobnych uzyskane przy u�yciu ró�nych funkcji  
obliczania podobie	stwa oraz z sieci neuronowej 

Moc SG statku podobnego [kW] 

Moc SG 
statku 

projektowane
go

Metod� z 
doln�

granic�

Metod� z 
funkcj�
Gaussa 

Metod� z 
funkcj�

trapezow�

Metod� z 
funkcj�

trójk�tn�
Z sieci  

neuronowej
3057 7000 7000 7000 7000 1991
4350 4350 4350 4350 4350 2503
5500 5500 5500 5500 5500 5043
7400 7400 7400 7400 7400 7250
12000 10800 10800 10800 10800 11153
13700 13700 137000 13700 12960 13500

Porównanie uzyskanych przyk�adowych wyników dotycz�cych statków zbudowanych 
w polskich stoczniach (warto�ci mocy SG statków o najwi�kszym podobie�stwie zawarte 
w tab. 3) przedstawiono na wykresie (rys. 7). 

0

2000

4000

6000

8000

10000

12000

14000

16000

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

z dol gr

Gaussa

trap

trójk

z sieci

Moc proj

Moc zadana

M
oc

 w
yn

ik
ow

a

Rys. 7.  Graficzne porównanie mocy SG statków podobnych zbudowanych w polskich stoczniach wed�ug
poszczególnych metod obliczania podobie	stwa

Z zaprezentowanych przyk�adów wynika, i� uzyskane poszczególnymi metodami obliczania 
podobie�stwa warto�ci mocy statków najbardziej podobnych nie zawsze s� zbli�one do mocy 
zadanej statku projektowanego. Wynika to z faktu, i� statki podobne wyszukiwane s� na 
podstawie podobie�stw sumarycznych wszystkich parametrów wej�ciowych. Istotn� rol�
odgrywa tu w�a�ciwe ustalenie warto�ci wag parametrów, jak równie� warto�ci granic 
badanych zakresów i ich odchyle�. Analiz� podobie�stwa przeprowadzono na podstawie 
statków ró�nych typów, zbudowanych w polskich stoczniach. Analizie poddano równie�
wyniki w zakresie doboru mocy SG uzyskane z sieci neuronowej. Ró�nice podobie�stw
uzyskanych przy zastosowaniu ró�nych funkcji wynika� mog� z nast�puj�cych powodów: 
�� mocno zró�nicowana struktura badanego zbioru statków w bazie danych (ró�ne typy, 

gabaryty, przeznaczenie) 
�� zbyt ma�a liczba statków poddanych analizie 
�� zbyt ma�y zbiór statków w bazie danych, co rzutuje na wyniki uzyskane z sieci 

neuronowej.
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5. PODSUMOWANIE 
W opracowanym systemie wspomagania projektowania wst�pnego statku zastosowano sie�
neuronow� dla doboru mocy oraz pr�dko�ci obrotowej silnika g�ównego, na podstawie parametrów 
ogólnych statku m.in. jego wymiarów do wytypowania rozwi�zania w przypadku, gdy znalezione 
w bazie danych statki podobne nie spe�niaj� oczekiwa� projektanta ( nie s� wystarczaj�co podobne). 
Uzyskane wyniki z sieci neuronowej porównano z warto�ciami wynikowymi znalezionych statków 
podobnych w bazie danych. 
Sie� neuronowa, wyuczona na podstawie wcze�niejszych rozwi�za� na statkach zbudowanych, 
w oparciu o ogólne dane projektowe statku mo�e zatem s�u�y� do uzupe�nienia (weryfikacji) metod 
okre�lania podobie�stwa w aplikacji bazy danych lub systemie ekspertowym w przypadku braku 
rozwi�za� podobnych.  
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