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АНОТАЦІЯ 

  

Пономарьова В.П. Методи створення автоматизованих систем 

керування рухом судна на основі кваліфікаційної моделі судноводія. - 

Кваліфікаційна наукова праця на правах рукопису.  

Дисертація на здобуття наукового ступеня доктора філософії за 

спеціальністю 151 «Автоматизація та комп'ютерно-інтегровані технології». — 

Херсонська державна морська академія Міністерства освіти і науки України, 

Херсон 2024.  

Сучасне судноплавство перебуває на перехресті інформаційних 

інновацій та викликів, що зумовлені зростанням складності навігаційних умов. 

Попри впровадження сучасних навігаційних систем, таких як ECDIS, AIS і 

автоматичного пілотування, людський фактор залишається основною 

причиною більшості аварій на морському транспорті. 

Аналіз аварій (EMCIP Navigation Accidents-Summary report) показав, що з 

573 зафіксованих інцидентів найбільш поширеною причиною залишаються дії 

людини (447 випадків, або 78,0%), з яких 37,0% становлять зіткнення, 30,0% – 

посадка на мілину та 11,0% – контакт. Наступними за поширеністю є аварії, 

спричинені іншим судном (78 випадків, 13,6%), серед яких 6,3% – посадки на 

мілину, 4,9% – зіткнення та 2,4% – контакт. За ними слідують відмови систем 

чи обладнання (44 випадки, 7,7%), де 3,7% припадають на посадку на мілину, 

2,1% – на зіткнення і 1,9% – на контакт. Нарешті, у 4 випадках (0,7%) причину 

аварії не вдалося встановити. 

Ключовою проблемою є відсутність інтегрованого підходу до оцінки та 

прогнозування кваліфікаційних параметрів судноводіїв у реальному часі. 

Підґрунтям для визначення цих параметрів слугують положення державного 

кваліфікаційного іспиту зі спеціальності «Морський та внутрішній водний 

транспорт» (синхронізовані з IMO-модельними курсами та затверджені 

наказом МОН №1067 від 01.09.2023), а також вимоги STCW (Розділ A‑VIII/2) 

і ISM Code (п. 1.2.2) щодо належної організації вахтової служби, управління 

ресурсами та запобігання людським помилкам. Відтак, постає потреба у 
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розробці методів створення автоматизованих систем керування рухом судна 

на основі кваліфікаційних даних про судноводія. 

Головною ідеєю дослідження є гіпотеза, що застосування методів та 

засобів автоматизованого керування судном, заснованих на інтелектуальних 

системах з нечіткою логікою, для оцінки та відновлення кваліфікаційних 

параметрів моделі судноводіїв, дозволить зменшити вплив людського фактора 

на процеси навігації. 

Головне завдання дослідження полягає у створенні кваліфікаційної 

моделі судноводія, яка враховує технічні, когнітивні та поведінкові аспекти, 

модулів для оцінки рівня небезпеки, ідентифікації кваліфікаційних параметрів 

їх відновлення та аналізу дій у критичних ситуаціях. 

Задачі дослідження: 

1. Провести аналіз існуючих методів та засобів управління 

кваліфікаційною складовою морських організаційно-технічних систем, 

зокрема ідентифікації кваліфікаційних параметрів, які впливають на 

ефективність функціонування систем, і розробці структурно-логічних схем та 

моделей керування.  

2. Розробити та обґрунтувати кваліфікаційну модель судноводія для 

автоматизованого управління судном, яка інтегрує технічні, когнітивні та 

поведінкові аспекти, що включатиме методи оцінки рівня кваліфікації, 

прогнозування навігаційних ризиків і прийняття рішень в умовах 

невизначеності, а також створення когнітивного модуля для аналізу 

інтуїтивних дій.  

3. Розробити метод автоматизованої ідентифікації та оцінки 

кваліфікаційних параметрів судноводіїв у складних навігаційних умовах на 

основі систем нечіткого виведення, що передбачатиме формалізацію функцій 

належності для ключових навігаційних факторів, створити базу нечітких 

правил та провести імітаційне моделювання для оцінки впливу 

кваліфікаційних параметрів на загальний ризик навігації.  
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4. Розробити програмне забезпечення, яке реалізовуватиме алгоритми 

розробленого комплексного методу, що забезпечить послідовний функціонал, 

включатиме розробку модуля для автоматизованої OCR-обробки зображень 

ECDIS, модуля для порівняння даних та геолокацій з метою аналізу 

навігаційної інформації, модуля для візуалізації географічних даних на карті, 

а також модуля підтримки прийняття рішень для судноводія. 

Об'єктом дослідження є процеси визначення кваліфікаційної моделі 

судноводія при керуванні рухом судна. 

Предметом дослідження є моделі і методи створення автоматизованих 

систем керування рухом судна на основі кваліфікаційної моделі судноводія. 

Наукове значення отриманих результатів полягає у розробці 

комплексного методу та нових підходів до автоматизованого керування 

судном і підтримки прийняття рішень судноводієм, які інтегрують технічні, 

когнітивні та поведінкові аспекти у кваліфікаційну модель судноводія.  

Практичне значення отриманих результатів полягає у використанні 

розроблених методів і програмних засобів для створення автоматизованих 

систем керування рухом судна та систем підтримки прийняття рішень 

судноводієм, які працюють у режимі реального часу. Впровадження цих 

систем дозволяє інтегрувати інтелектуальні алгоритми, такі як нечітка логіка 

та нейронні мережі, з існуючими навігаційними системами, зокрема ECDIS, 

що знижує вплив людського фактору на процеси навігації.  

Наукова новизна отриманих результатів: 

У роботі: 

1. Вперше розроблено комплексну кваліфікаційну модель судноводія 

для автоматизованого керування судном в умовах невизначеності 

навігаційного середовища, що полягає у використанні інтегрованого підходу 

до формалізації людського фактору (технічні, когнітивні, поведінкові 

параметри) та врахування динамічних змін кваліфікаційних характеристик 

оператора, на відміну від існуючих рішень, у запропонованій моделі 

реалізовано механізми комплексної оцінки й адаптації дій судноводія з 
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використанням інтелектуальних методів ідентифікації та прогнозування, які 

дозволяють суттєво зменшити ризики помилкових або несвоєчасних рішень, 

мінімізувати імовірність аварійних ситуацій та підвищити рівень безпеки 

судноплавства. 

2. Вперше запропоновано метод автоматизованої ідентифікації та оцінки 

кваліфікаційних параметрів судноводіїв у складних навігаційних умовах, який 

полягає у використанні інтелектуальних систем з нечіткою логікою, методів 

когнітивного моделювання та машинного навчання для аналізу реальних дій 

оператора (курс, маневри, робота з ECDIS) у режимі реального часу, на відміну 

від існуючих підходів, розроблений метод забезпечує автоматизоване 

зіставлення різнорідних даних (зокрема, неточних і неповних), ідентифікацію 

недостатніх кваліфікаційних параметрів та оперативне формування 

рекомендацій щодо їх відновлення, зменшуючи ризики критичних помилок та 

некерованих маневрів. 

3. Удосконалено метод аналізу інтуїтивних дій судноводія в критичних 

ситуаціях, що полягає в інтеграції психологічних факторів оператора-

судноводія, а також ситуаційної обізнаності з реальними навігаційними 

змінними та автоматизованими засобами контролю, на відміну від існуючих 

рішень, це дає можливість оцінювати інтуїтивні дії та завчасно визначати 

потенційні небезпеки в поведінці судноводія, що дозволяє зменшити ризики 

виникнення аварійних подій. 

4. Удосконалено методи прогнозування траєкторій суден з 

використанням нейронних мереж і алгоритмів машинного навчання, який 

полягає у глибинному аналізі великих масивів навігаційних даних (ECDIS), 

автоматизованому стисканні та кластеризації траєкторій, а також оцінюванні 

ймовірностей аномальної поведінки судна, на відміну від традиційних 

методів, запропонований підхід дає змогу підвищити точність прогнозування 

траєкторій руху судна у динамічних умовах невизначеності (зокрема, в умовах 

обмеженої видимості, високої щільності руху), зменшуючи ризики критичних 

ситуацій і скорочуючи час проходження небезпечних ділянок. 
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5. Отримав подальший розвиток методу інтеграції автоматизованих 

засобів інформаційної підтримки прийняття рішень судноводія у складних 

умовах плавання, що полягає у розробленні комплексної системи з модулями 

OCR-обробки зображень, синхронізації текстових і геопросторових даних, 

алгоритмами виявлення та відновлення відсутньої інформації, а також 

прогнозування ризику в реальному часі, на відміну від існуючих рішень, 

дозволяє суттєво зменшити вплив людського фактора та посилює 

ефективність прийняття рішень у режимі реального часу. 

У розділі 1 проведено комплексний аналіз сучасних методів і засобів 

керування станом кваліфікаційної складової морських організаційно-

технічних систем (ОТС). Особлива увага приділена розробці підходів до 

ідентифікації та керування процесами формування кваліфікаційних 

параметрів, які впливають на безпеку й ефективність судноплавства.  

Розглянуті особливості впровадження автоматизованих систем, що 

базуються на використанні інформаційних технологій підтримки прийняття 

рішень. Показано ефективність застосування нечітких систем керування, 

штучних нейронних мереж і алгоритмів машинного навчання для аналізу 

стану кваліфікаційних параметрів у реальному часі. Проаналізовано 

можливості адаптації таких систем до динамічних умов морських операцій, 

включаючи непередбачувані фактори, обмеженість акваторій і зміни в рівні 

підготовки персоналу. 

У розділі 2 розроблено комплексну кваліфікаційну модель судноводія 

для автоматизованого керування рухом судна, спрямованої на зменшення 

навігаційних ризиків шляхом використання нечіткої логіки для автоматизації 

процесів керування в умовах невизначеності. Модель базується на інтеграції 

даних професійної діяльності судноводія, застосовуючи методи нечіткої 

логіки, нейронних мереж та інтелектуальних систем. Основними 

компонентами моделі є модуль вхідних даних та параметрів навігації, який 

збирає та обробляє інформацію з різних джерел, таких як системи ECDIS, AIS, 

результати навчання та тренажерних випробувань. Модуль оцінки рівня 
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небезпеки використовує нечітку логіку та багатокритеріальний аналіз для 

оцінки навігаційних ризиків, враховуючи фактори, такі як швидкість судна, 

глибина під кілем, погодні умови тощо.  

У розділі 3 описано розробку та реалізацію методу автоматизованої 

нечіткої ідентифікації кваліфікаційних параметрів операторів-судноводіїв в 

умовах ризику в контексті керування рухом судна. Методологія дослідження 

базується на використанні даних електронної картографічної навігаційної 

системи (ECDIS), що дозволяють оцінювати дії судноводія в реальних 

навігаційних умовах.  

У результаті застосування комплексної системи управління безпекою, 

що базується на 16 послідовних формально-аналітичних етапах (із 

використанням моделей ідентифікації інтуїтивних дій, методів відновлення 

кваліфікаційних параметрів, статистичного та відеоаналізу, нейронних мереж 

LSTM, CNN, методів оптимізації й прогнозування), вдалося підвищити 

загальну результативність керування судном. 

У розділі 4 представлено метод підтримки прийняття рішень для 

судноводіїв в автоматизованому контролі безпеки руху суден, заснований на 

даних ECDIS. Розроблений метод спрямований на підвищення безпеки 

мореплавства та зменшення ризиків навігації в умовах часткової 

невизначеності через обмеження точності та повноти даних. 

Методологія була протестована на маршруті до порту Лагос, Тімкан, із 

використанням навігаційних симуляторів TRANSAS Wärtsilä Navi-Sailor 

ECDIS. Результати експериментів показали ефективність запропонованої 

СППР. У розділі також представлено комплексний метод прогнозування 

небезпечних траєкторій руху суден в умовах невизначеності дій судноводія, 

розроблений для підвищення безпеки мореплавства. Метод базується на 

використанні алгоритмів кластеризації, стиснення траєкторій, аналізу даних та 

машинного навчання, інтегруючи їх у єдину систему обробки даних 

навігаційних систем (ECDIS, AIS, ARPA). 
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ABSTRACT 

 

Ponomaryova V.P. Methods for Developing Automated Ship Steering 

Systems Based on a Navigator Qualification Model. 

A qualification research paper (manuscript) submitted for the degree of 

Doctor of Philosophy in the specialty 151 «Automation and Computer-Integrated 

Technologies.» — Kherson State Maritime Academy, Ministry of Education and 

Science of Ukraine, Kherson, 2024. 

Contemporary maritime navigation is at a crossroads of information 

innovations and the rising complexity of navigational conditions. Despite the 

integration of advanced navigation systems such as ECDIS, AIS, and autopilot 

systems, the human factor remains the primary cause of the majority of maritime 

accidents. 

Analysis of Accidents (EMCIP Navigation Accidents – Summary Report) 

showed that among the 573 recorded incidents, human actions remain the most 

common cause (447 cases, or 78.0%), of which 37.0% involve collisions, 30.0% 

groundings, and 11.0% contacts. The next most frequent are accidents caused by 

another vessel (78 cases, 13.6%), with 6.3% resulting in groundings, 4.9% in 

collisions, and 2.4% in contacts. They are followed by system or equipment failures 

(44 cases, 7.7%), of which 3.7% are due to groundings, 2.1% to collisions, and 1.9% 

to contacts. Finally, in 4 cases (0.7%), the cause of the accident could not be 

determined. 

The key problem lies in the absence of an integrated approach to real-time 

assessment and forecasting of navigators’ qualification parameters. The foundation 

for determining these parameters is provided by the content of the state qualification 
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examination in “Maritime and Inland Water Transport” (synchronized with IMO 

Model Courses and approved by Order No. 1067 of the Ministry of Education and 

Science of Ukraine dated September 1, 2023), as well as by the requirements of the 

STCW Convention (Section A‑VIII/2) and the ISM Code (Clause 1.2.2) concerning 

proper watchkeeping, resource management, and the prevention of human errors. 

Consequently, there is a need to develop methods for creating automated vessel 

control systems based on navigators’ qualification data. 

The central idea of this research is that applying automated ship steering 

methods and tools — based on intelligent systems using fuzzy logic — to evaluate 

and restore a navigator’s qualification parameters can reduce the influence of the 

human factor on navigation processes. 

The primary objective of the study is to create a qualification model of the 

navigator that integrates technical, cognitive, and behavioral aspects and to develop 

modules for risk assessment, identification and restoration of qualification 

parameters, and action analysis in critical situations. 

Research tasks: 

Conduct an analysis of existing methods and tools for managing the 

qualification component of maritime organizational and technical systems (OTS). 

This includes identifying qualification parameters that affect the effectiveness of 

these systems and developing structural and logical schemes and control models. 

Develop and substantiate a navigator qualification model for automated ship 

steering that integrates technical, cognitive, and behavioral aspects. This involves 

designing methods to assess qualification levels based on fuzzy logic, forecast 

navigational risks, make decisions under uncertainty, and create a cognitive module 

for analyzing intuitive actions. 

Develop a method for automated identification and evaluation of navigator 

qualification parameters under complex navigational conditions using intelligen t 

systems and fuzzy logic. Formalize membership functions for key navigational 

factors — such as proximity to hazardous objects, speed, currents, wind, and 
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visibility — create a fuzzy rule base, and perform simulation modeling to assess the 

influence of qualification parameters on overall navigation risk. 

Develop software that operates online and implements the algorithms of the 

proposed integrated method. This software includes modules for automated OCR 

processing of images, comparing textual data and geolocations to analyze 

information from multiple ECDIS screenshots, visualizing geographic data on maps, 

and providing a decision support module for the officer on watch. 

The object of research is the processes involved in defining the navigator’s 

qualification model for controlling a vessel’s movement. 

The subject of research is the models and methods for creating automated 

ship control systems based on the navigator’s qualification model. 

Subject of research is methods, models, and algorithms for developing 

automated ship steering systems grounded in a navigator qualification model, 

including the development of software modules for real-time decision support. 

Scientific significance of the results lies in the development of a 

comprehensive method and new approaches to automated ship steering and 

navigator decision support. These approaches integrate technical, cognitive, and 

behavioral aspects into the navigator qualification model. 

Practical significance of the results is demonstrated through the use of the 

developed methods and software tools to create automated ship steering systems and 

navigator decision-support systems operating in real time. Implementing these 

systems enables the integration of intelligent algorithms — fuzzy logic and neural 

networks — with existing navigation systems (e.g., ECDIS) to reduce the human 

factor’s impact on navigation processes. 
 

Novelty and contributions: 

 

1. For the first time, a comprehensive qualification model of the ship navigator 

for automated vessel control under conditions of an uncertain navigational 

environment has been developed. This model is based on an integrated approach to 

formalizing the human factor (technical, cognitive, and behavioral parameters) while 
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taking into account dynamic changes in the operator’s qualifications. Unlike existing 

solutions, the proposed model provides mechanisms for a comprehensive 

assessment and adaptation of the navigator’s actions by employing intelligent 

identification and forecasting methods, which significantly reduce the risk of 

erroneous or delayed decisions, minimize the likelihood of accidents, and enhance 

maritime safety. 

2. For the first time, a method for the automated identification and assessment 

of navigators’ qualification parameters in complex navigational conditions has been 

proposed, which involves the use of intelligent systems with fuzzy logic, cognitive 

modeling approaches, and machine learning to analyze the operator’s real-time 

actions (course selection, maneuvers, operation of ECDIS). Unlike existing 

approaches, the developed method enables automated correlation of heterogeneous 

data (in particular, incomplete or imprecise information), detection of insufficient 

qualification parameters, and rapid generation of recommendations for their 

improvement, thereby reducing the risks of critical errors and uncontrolled 

maneuvers. 

3. The method for analyzing the navigator’s intuitive actions in critical 

situations has been improved, which consists in integrating the psychological factors 

of the ship operator, along with situational awareness, into actual navigational 

variables and automated control tools. Unlike existing solutions, this approach 

makes it possible to evaluate intuitive actions and to identify potential hazards in the 

navigator’s behavior in advance, thereby reducing the risks of accidents. 

4. The methods for predicting vessel trajectories using neural networks and 

machine-learning algorithms have been refined, involving a deep analysis of large 

sets of navigational data (ECDIS), automated compression and clustering of 

trajectories, as well as probabilistic evaluation of abnormal vessel behavior. Unlike 

traditional methods, the proposed approach improves the accuracy of trajectory 

forecasting in dynamic, uncertain conditions (including restricted visibility and high 

traffic density), reduces the risk of critical situations, and shortens transit time 

through hazardous areas. 
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5. Further development has been achieved in the method for integrating 

navigational information support into the vessel control loop, taking into account 

incomplete ECDIS data and the high variability of operator behavior. This entails 

designing a comprehensive system with modules for OCR image processing, 

synchronization of textual and geospatial data, algorithms for detecting and restoring 

missing information, as well as real-time risk forecasting. Unlike existing solutions, 

such a system provides a multi-level assessment of the navigational situation in 

terms of the operator’s qualification-related actions, significantly reduces the impact 

of the human factor, and reinforces decision-making efficiency in real-time. 

Content overview: 

Chapter 1 provides a comprehensive analysis of modern methods and tools 

for managing the qualification component of maritime organizational and technical 

systems (OTS). Special attention is given to developing approaches for identifying 

and managing the processes of forming qualification parameters that influence the 

safety and efficiency of shipping. 

The features of implementing automated systems based on information 

technology for decision support are examined. The effectiveness of applying fuzzy 

control systems, artificial neural networks, and machine learning algorithms for real-

time analysis of qualification parameters is demonstrated. The possibilities of 

adapting such systems to the dynamic conditions of maritime operations — taking 

into account unpredictable factors, limited waterways, and changes in personnel 

training levels — are analyzed. 

Chapter 2 development of a comprehensive qualification model for ship 

navigators intended for automated ship motion control, aimed at reducing 

navigational risks by leveraging fuzzy logic under conditions of uncertainty. The 

model is built upon integrating technical aspects with the navigator’s professional 

activities, employing methods of fuzzy logic, neural networks, and artificial 

intelligence. 

The primary components of the model include an input data and navigation 

parameters module, which collects and processes information from various sources, 
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such as ECDIS, AIS, and results of training and simulator tests. A hazard assessment 

module applies fuzzy logic and multicriteria analysis to evaluate navigational risks, 

considering such factors as vessel speed, under-keel clearance, and weather 

conditions. 

Chapter 3 presents the development and implementation of a method for 

automated fuzzy identification of navigators’ qualification parameters under risk 

conditions in the context of ship motion control. The research methodology is 

grounded in data from the Electronic Chart Display and Information System 

(ECDIS), enabling the evaluation of navigators’ actions in real operational 

environments. By applying a comprehensive safety management system based on 

16 sequential formal-analytical stages (including intuitive action identification 

models, methods for restoring qualification parameters, statistical and video 

analysis, LSTM and CNN neural networks, and optimization and forecasting 

techniques), the overall performance in ship control increased. 

Chapter 4 introduces a decision support method for ship navigators in 

automated safety monitoring of vessel movements, grounded in ECDIS data. This 

method aims to enhance maritime safety and reduce navigational risks under partial 

uncertainty conditions, stemming from limitations in data accuracy and 

completeness. The methodology was tested on a route to the Port of Lagos, Timkan, 

using TRANSAS Wärtsilä Navi-Sailor ECDIS navigation simulators. Experimental 

results confirmed the effectiveness of the proposed DSS. 

This chapter also presents a comprehensive method for predicting dangerous 

vessel trajectories under uncertain navigator actions, developed to improve maritime 

safety. The method relies on clustering algorithms, trajectory compression, data 

analysis, and machine learning, integrating them into a unified data processing 

system for navigation systems (ECDIS, AIS, ARPA). 

Keywords: ship navigation safety, automated system, fuzzy logic, artificial 

intelligence, navigational risk, information support, intelligent systems, ECDIS, 

uncertainty, maneuvering in confined waters, forecasting, optimization of control 

processes, automatic control module, emergency situations, maritime transport. 
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Усі положення, що виносяться на захист, належать особисто здобувачу і 

не містять результатів, ідей або розробок, що належать співавторам, разом з 

якими опубліковані наукові праці.  

У статті [1] здобувачка пропонує підхід до розробки автоматизованих 

систем оцінки кваліфікації судноводія та прогнозування навігаційних ризиків 

на основі нечіткої логіки (моделі Мамдані та Такеґі-Суґено-Канга). Це дає 

змогу в реальному часі обробляти вхідні дані та перетворювати їх у керуючі 

впливи, забезпечуючи візуалізацію стану підготовки екіпажу.  

У тезі [7] запропоновано підхід до автоматизації планування освітніх 

процесів. У поєднанні з результатами [8], де описано багаторівневу систему 

управління кваліфікаціями, формується замкнений контур автоматизації: від 

діагностики - до стратегічного планування підготовки екіпажу судна. 

У статті [6] розроблено комплексну кваліфікаційну модель судноводія з 

урахуванням технічних, когнітивних та поведінкових характеристик. Для 

автоматизованої обробки використано нечітку логіку, нейронні мережі та 

алгоритми машинного навчання, що дозволяє прогнозувати траєкторії 

маневрів із високою точністю. Така система завчасно виявляє потенційні 

помилки та індивідуально налаштовує підготовку в реальному часі. Це 

рішення легко інтегрується з судновими ІТ-системами та тренажерами, 

підтримуючи безперервне вдосконалення кваліфікації екіпажу. 

Апробація когнітивно-орієнтованих методів представлена у тезах [18], 

де продемонстровано інтелектуальний аналіз маневрової активності на основі 

кваліфікаційних параметрів, та у [16], де використано формалізовані підходи 

до експертних систем для оцінювання кваліфікації за даними траєкторії судна.  

У роботі [2] досліджено автоматизоване нечітке моделювання 

кваліфікаційних параметрів операторів із застосуванням даних ECDIS. Це 

дозволяє оцінювати вплив динаміки кваліфікації на рівень ризику, а за 

допомогою нечітких функцій приналежності знижується суб’єктивність 
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оцінок. Узгодженість результатів підтверджено у тезах [10] та [13], де описано 

автоматизоване відновлення кваліфікаційних параметрів, а також у [12], де 

запропоновано нечіткі системи класифікації для регулювання рівня 

кваліфікації в режимі реального часу. 

Подальший розвиток цих підходів відображено у статті [3], де 

реалізовано автоматизовану систему відновлення кваліфікаційних параметрів 

з використанням формально-логічного аналізу та машинного навчання. 

Система інтегрується з LMS-платформами, прогнозуючи небезпечні ситуації 

та адаптуючи навчальні траєкторії. Крім того, запропоновано підходи [11] 

щодо моделювання керуючих дій і когнітивних принципів формування 

кваліфікацій, а також оптимізаційні методи відновлення кваліфікації [14]. 

У статті [4] представлено інтеграцію автоматизованих систем підтримки 

прийняття рішень із технологіями OCR, глибинного навчання та аналізу 

великих даних, що підвищує точність і швидкість навігаційних рішень. 

Результати таких інтеграцій узгоджуються з ідеями інтелектуалізації оцінки 

готовності екіпажу у [18] та методами ідентифікації кваліфікацій у [9].  

У статті [5] описано автоматизовану методику прогнозування 

небезпечних траєкторій із застосуванням LCSS, DTW, DBSCAN, GMM, 

Фур’є-аналізу та нейронних мереж. Результати дозволяють завчасно виявляти 

небезпечні зони та адаптувати маршрути, мінімізуючи аварійні ситуації. 

Апробація цих підходів у [8] та [15] щодо управління кваліфікацією екіпажу, 

а також функціональний аналіз траєкторій із [17], розширюють можливості 

комплексної автоматизованої платформи.  

Обсяг і структура роботи. Дисертація складається із розширеної 

анотації, вступу, чотирьох розділів, висновків, списку використаних джерел із 

165 найменувань на 21 сторінках і чотирьох додатків на 34 сторінках. Повний 

обсяг роботи становить 268 сторінок тексту, у тому числі 181 сторінка 

основного тексту, 12 таблиць та 69 рисунків. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

 

КП — Кваліфікаційний параметр судноводія, що ґрунтується на підтемах 

програми ЄДКІ зі спеціальності "Морський та внутрішній водний транспорт" 

відповідно до наказу МОН України №1067 від 01.09.2023 р. 

МППСС 72/78 — Міжнародні правила запобігання зіткненням суден. 

ОТСМТ — Організаційно-технічні системи морського транспорту. 

ПДНВ 78/95 — Міжнародна конвенція про підготовку і дипломування моряків 

та несення вахти. 

СППР — Система підтримки прийняття рішень. 

ХДМА — Херсонська державна морська академія. 

AI — Artificial intelligence (штучний інтелект). 

AIS — Automatic Identification System (автоматична ідентифікаційна система). 

ARIMA — AutoRegressive Integrated Moving Average (автогресивна 

інтегрована модель ковзного середнього). 

ARPA — Automatic Radar Plotting Aids (засоби автоматичної радіолокаційної 

прокладки). 

COLREG — International Regulations for Preventing Collisions at Sea 

(міжнародні правила запобігання зіткненням суден). 

DBSCAN — Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (метод 

кластеризації на основі густини з шумами). 

ECDIS — Electronic Chart Display and Information System (електронна 

картографічна навігаційна система). 

EMSA — European Maritime Safety Agency (Європейське агентство з морської 

безпеки). 

ETS — Error-Trend-Seasonal (модель експоненційного згладжування, яка 

враховує помилки, тренди та сезонність). 

GMM — Gaussian Mixture Model (модель гаусової суміші). 

GPS — Global Positioning System (система глобального позиціювання) 
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GRU — Gated Recurrent Unit (модуль рекурентної нейронної мережі з 

шлюзами). 

Gyro — Gyrocompass (гірокомпас). 

IMO — International Maritime Organization (Міжнародна морська організація). 

ISM Code — Міжнародний кодекс з управління безпекою. 

LMS — Learning Management System (система управління навчанням). 

LSTM — Long Short-Term Memory (довготривала короткострокова пам'ять). 

MRM — Maritime Resource Management (управління морськими ресурсами). 

MATLAB — MATrix LABoratory (засоби автоматизованого моделювання). 

MSC — The Maritime Safety Committee (Комітет морської безпеки). 

NTPro 5000 — Navi-Trainer Professional 5000 (навігаційний симулятор). 

OCR — Optical Character Recognition (оптичне розпізнавання символів). 

RADAR — Radio Detecting and Ranging (радіолокація). 

RGB — Red-Green-Blue (колірна модель). 

RNN — Recurrent Neural Network (рекурентна нейронна мережа). 

SVR — Support Vector Regression (регресія на основі методу опорних 

векторів). 

VR — Virtual Reality (віртуальна реальність). 

YOLO – You Only Look Once (алгоритм для виявлення об'єктів). 
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ВСТУП 

У сучасних умовах стрімкого розвитку вітчизняного і світового 

мореплавства та інтенсивного впровадження інформаційних технологій, 

безпека судноплавства набуває стратегічно важливого значення. Зростання 

складності навігаційних умов, пов’язаних із високою інтенсивністю морського 

руху, обмеженістю акваторій у вузьких протоках та портах, а також 

динамічними змінами погодних та навігаційних факторів, створює нові 

виклики для ефективного управління судном [16, 17, 19, 23, 24, 78, 128]. Попри 

впровадження сучасних навігаційних систем (ECDIS, AIS, автоматичне 

пілотування), людський фактор залишається основною причиною більшості 

аварій [4, 5, 15, 20, 22, 126, 127], що підтверджується відповідним аналізом з 

боку міжнародних організацій [18, 19, 20, 22, 126, 127, 128]. 

Міжнародні норми, такі як Конвенція STCW (1978 р.) та її Кодекс, а 

також Міжнародний кодекс з управління безпекою (ISM Code) і вітчизняні 

стандарти [1, 18, 51, 62, 122, 125, 130], визначають вимоги до підготовки, 

дипломування й управління людськими ресурсами. Ці вимоги спрямовані на 

мінімізацію людських помилок шляхом формування належного рівня 

кваліфікації, управління вахтовими службами, запобігання втомі та 

ефективного використання ресурсів екіпажу [4, 5, 7, 20, 22, 113, 126, 127]. 

Водночас, на національному рівні, зокрема у Національній транспортній 

стратегії України до 2030 року, підкреслюється необхідність впровадження 

інноваційних технологій та підвищення кваліфікації персоналу для 

забезпечення безпеки судноплавства [1, 9, 24, 71, 72, 122, 125, 129]. 

Однак, незважаючи на існуючі міжнародні й національні норми, питання 

оперативного оцінювання кваліфікації судноводіїв у реальному часі 

залишаються недостатньо вирішеними. Існуючі системи лише частково 

враховують когнітивні та поведінкові аспекти діяльності оператора [6, 12, 34, 

58, 59, 60, 65]. Крім того, перевантаження судноводіїв інформацією від 

численних навігаційних систем знижує ефективність прийняття рішень та 

може призвести до критичних помилок [31, 35, 66, 85, 113, 125, 133]. 
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Дослідження у рамках програм Maritime Resource Management (MRM), а також 

ініціатив EMSA з «Human Element Training» [7, 8, 22, 68, 113, 125, 126, 127] 

свідчать про потребу комплексних підходів, що поєднують технічні та людські 

фактори в єдину інтегровану модель. 

Питанням розробки автоматизованих систем керування присвячені 

роботи [9, 25, 30, 33, 74, 86, 113, 122]. Питанням розходження суден присвячені 

дослідження [21, 22, 41, 66, 90, 148], використання ергатичних систем для 

зменшення впливу людського фактору на процеси керування досліджувалося 

у роботах [57, 65, 68, 89, 124, 133], а дослідженням впливу людського фактору 

на результати професійної діяльності в окремих професійних групах, 

включаючи судноводіїв, присвячені роботи [67, 127, 149, 150]. 

Саме тому актуальним є створення автоматизованих систем керування 

рухом судна, заснованих на інтелектуальних алгоритмах машинного навчання, 

здатних динамічно враховувати рівень кваліфікації оператора, його стан 

втоми, психологічні та когнітивні параметри [10, 40, 101, 105, 129]. Такий 

підхід узгоджується зі стратегіями транспортного розвитку України та 

світовими тенденціями у галузі морського транспорту, спрямованими на 

підвищення безпеки та ефективності судноплавства [1, 19, 23, 24, 76]. 

Вирішення зазначених проблем стане новим кроком у підвищенні безпеки 

морських перевезень, підтриманні міжнародних стандартів та збереженні 

морського потенціалу України в глобальному вимірі [73, 98, 128, 129]. 

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. 

Підтвердженням актуальності дисертаційної роботи є те, що дослідження 

оптимізації процесів ідентифікації та керування станом кваліфікаційної 

складової ОТС морського транспорту відповідають Стратегії сталого розвитку 

України на період до 2030 року, а також із концепцією реформування 

транспортного сектору економіки та Морською доктриною на період до 2035 

року, затвердженою постановою КМУ від 07.10.2009 № 1307 (із змінами, 

внесеними відповідно з постановою КМУ від 18.12.2018 № 1108). 
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Дисертаційне дослідження виконано на кафедрі експлуатації суднового 

електрообладнання і засобів автоматики Херсонської державної морської 

академії. Крім того окремі наукові результати було отримано згідно з планами 

науково-дослідних робіт кафедри безпеки життєдіяльності та професійно-

прикладної фізичної підготовки, в межах ініціативної науково-дослідної теми 

«Ідентифікація людської помилки судноводія під час прийняття рішень в 

процесі боротьби за живучість судна» (№ ДР 0124U004508). 

Мета наукового дослідження полягає у автоматизації процесів 

керування рухом судна з урахуванням кваліфікаційних параметрів судноводія, 

забезпечуючи інтеграцію технічних, когнітивних та його поведінкових 

аспектів під час несення навігаційної вахти, що дозволить ефективно 

оцінювати та оновлювати кваліфікаційні параметри судноводія, зменшити 

вплив людського фактору, оптимізувати інформаційне навантаження на 

екіпаж. 

Наукова гіпотеза дослідження полягає у тому, що застосування 

методів та засобів автоматизованого керування судном, заснованих на 

інтелектуальних системах з нечіткою логікою, для оцінки та відновлення 

кваліфікаційних параметрів моделі судноводіїв, дозволить зменшити вплив 

людського фактору на процеси навігації. 

Головне завдання дослідження полягає у створенні кваліфікаційної 

моделі судноводія, яка враховує технічні, когнітивні та поведінкові аспекти, 

розробку модулів для оцінки рівня небезпеки, ідентифікації кваліфікаційних 

параметрів, їх відновлення та аналізу дій у критичних ситуаціях. 

Досягнення мети дослідження передбачає вирішення наступних 

задач: 

1. Провести аналіз існуючих методів та засобів управління 

кваліфікаційною складовою морських організаційно-технічних систем, 

зокрема ідентифікації кваліфікаційних параметрів, які впливають на 

ефективність функціонування систем, і розробці структурно-логічних схем та 

моделей керування. 
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2. Розробити та обґрунтувати кваліфікаційну модель судноводія для 

автоматизованого управління судном, яка інтегрує технічні, когнітивні та 

поведінкові аспекти. Це включає розробку методів оцінки рівня кваліфікації 

на основі нечіткої логіки, прогнозування навігаційних ризиків і прийняття 

рішень в умовах невизначеності, а також створення когнітивного модуля для 

аналізу інтуїтивних дій. 

3. Розробити метод автоматизованої ідентифікації та оцінки 

кваліфікаційних параметрів судноводіїв у складних навігаційних умовах на 

основі інтелектуальних систем з використанням нечіткої логіки. Здійснити 

формалізацію функцій належності для ключових навігаційних факторів, таких 

як відстань до небезпечних об'єктів, швидкість, течії, вітер та видимість; 

створити базу нечітких правил та провести імітаційне моделювання для оцінки 

впливу кваліфікаційних параметрів на загальний ризик навігації. 

4. Розробити програмне забезпечення, яке працюватиме в режимі on-line 

та реалізовуватиме алгоритми розробленого комплексного методу. Це 

програмне забезпечення матиме послідовний функціонал, що включатиме 

розробку модуля для автоматизованої OCR-обробки зображень та розробку 

модуля для порівняння текстових даних та геолокацій з метою аналізу 

інформації між різними скріншотами ECDIS; створення модуля для 

візуалізації географічних даних на карті, а також розробку модуля підтримки 

прийняття рішень для судноводія. 

Об'єктом дослідження є процеси визначення кваліфікаційної моделі 

судноводія при керуванні рухом судна. 

Предметом дослідження є моделі і методи створення автоматизованих 

систем керування рухом судна на основі кваліфікаційної моделі судноводія. 

Методи дослідження: 

Аналіз та синтез — для виокремлення ключових елементів процесу 

автоматизованого керування рухом судна, ідентифікації кваліфікаційних 

параметрів судноводія та інтеграції цих складових у єдину цілісну систему. 
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Формалізація та абстрагування — для математичного опису процесів 

оцінки кваліфікаційних параметрів судноводія, моделювання навігаційних 

ризиків, траєкторій руху суден, а також для подальшого застосування нечіткої 

логіки, нейронних мереж, алгоритмів машинного навчання у формі 

математичних моделей. 

Математичне моделювання — для побудови комплексної кваліфікаційної 

моделі судноводія, оцінки параметрів навігаційної ситуації, прогнозування 

траєкторій суден, визначення зон ризику, а також для дослідження впливу 

людського фактору на процеси прийняття рішень в умовах невизначеності. 

Імітаційне моделювання (уявний експеримент) — для відтворення 

критичних навігаційних ситуацій, штормових умов, високої щільності трафіку 

та інших складних сценаріїв з метою перевірки ефективності запропонованих 

алгоритмів прийняття рішень, адаптації до різних рівнів кваліфікації 

судноводія та роботи системи підтримки прийняття рішень. 

Дедукція та індукція — для формування гіпотез щодо впливу 

кваліфікаційних параметрів на безпеку судноплавства (індукція) та 

подальшого переходу від узагальнених висновків до конкретних рекомендацій 

та алгоритмів керування судном (дедукція). 

Спостереження, вимірювання та моніторинг — для збору первинних 

даних про параметри навігаційних систем (ECDIS, AIS), показники стану 

судноводія, його поведінкові й когнітивні характеристики, аналізу фактичних 

маршрутів руху суден і визначення показників безпеки судноплавства. 

Алгоритми машинного навчання та нечіткої логіки — для обробки 

даних, кластеризації траєкторій, формування функцій належності, оцінки 

кваліфікаційних параметрів судноводія, прогнозування ризиків і вироблення 

рекомендацій щодо оптимізації керування судном у реальному часі. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

Уперше: 

- розроблено комплексну кваліфікаційну модель судноводія для 

автоматизованого керування судном в умовах невизначеності навігаційного 
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середовища, що полягає у використанні інтегрованого підходу до формалізації 

людського фактору (технічні, когнітивні, поведінкові параметри) та 

врахування динамічних змін кваліфікаційних характеристик оператора, на 

відміну від існуючих рішень, у запропонованій моделі реалізовано механізми 

комплексної оцінки й адаптації дій судноводія з використанням 

інтелектуальних методів ідентифікації та прогнозування, які дозволяють 

суттєво зменшити ризики помилкових або несвоєчасних рішень, мінімізувати 

імовірність аварійних ситуацій та підвищити рівень безпеки судноплавства. 

- запропоновано метод автоматизованої ідентифікації та оцінки 

кваліфікаційних параметрів судноводіїв у складних навігаційних умовах, який 

полягає у використанні інтелектуальних систем з нечіткою логікою, методів 

когнітивного моделювання та машинного навчання для аналізу реальних дій 

оператора (курс, маневри, робота з ECDIS) у режимі реального часу, на відміну 

від існуючих підходів, розроблений метод забезпечує автоматизоване 

зіставлення різнорідних даних (зокрема, неточних і неповних), ідентифікацію 

недостатніх кваліфікаційних параметрів та оперативне формування 

рекомендацій щодо їх відновлення, зменшуючи ризики критичних помилок та 

некерованих маневрів. 

Удосконалено: 

- метод аналізу інтуїтивних дій судноводія в критичних ситуаціях, що 

полягає в інтеграції психологічних факторів оператора-судноводія, а також 

ситуаційної обізнаності з реальними навігаційними змінними та 

автоматизованими засобами контролю, на відміну від існуючих рішень, це дає 

можливість оцінювати інтуїтивні дії та завчасно визначати потенційні 

небезпеки в поведінці судноводія, що дозволяє зменшити ризики виникнення 

аварійних подій. 

- методи прогнозування траєкторій суден з використанням нейронних 

мереж і алгоритмів машинного навчання, який полягає у глибинному аналізі 

великих масивів навігаційних даних (ECDIS), автоматизованому стисканні та 

кластеризації траєкторій, а також оцінюванні ймовірностей аномальної 
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поведінки судна, на відміну від традиційних методів, запропонований підхід 

дає змогу підвищити точність прогнозування траєкторій руху судна у 

динамічних умовах невизначеності (зокрема, в умовах обмеженої видимості, 

високої щільності руху), зменшуючи ризики критичних ситуацій і скорочуючи 

час проходження небезпечних ділянок. 

Набули подальшого розвитку: 

- метод інтеграції інформаційної підтримки судноводія у контур 

керування морським судном з урахуванням неповноти даних ECDIS та високої 

варіативності поведінки оператора, що полягає у розробленні комплексно ї 

системи з модулями OCR-обробки зображень, синхронізації текстових і 

геопросторових даних, алгоритмами виявлення та відновлення відсутньої 

інформації, а також прогнозування ризику в реальному часі, на відміну від 

існуючих рішень, дозволяє суттєво зменшити вплив людського фактору та 

посилює ефективність прийняття рішень у режимі реального часу. 

Наукове значення отриманих результатів полягає у розробці 

комплексного методу та нових підходів до автоматизованого керування 

судном і підтримки прийняття рішень судноводієм, які інтегрують технічні, 

когнітивні та поведінкові аспекти у кваліфікаційну модель судноводія. 

Практичне значення отриманих результатів полягає у створенні 

автоматизованих систем керування рухом судна та систем інформаційної 

підтримки прийняття рішень, які поєднують інтелектуальні алгоритми 

(нечітка логіка, нейронні мережі, машинне навчання) з існуючими 

навігаційними системами, зокрема ECDIS, що дає змогу знизити вплив 

людського фактору під час навігації, підвищити точність прогнозування в 

умовах невизначеності, а також забезпечити інтеграцію комплексної 

кваліфікаційної моделі судноводія та удосконаленого аналізу його дій у 

критичних ситуаціях для оптимізації й безпечності процесу керування судном.  
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РОЗДІЛ І 

АНАЛІЗ МЕТОДІВ ТА ЗАСОБІВ КЕРУВАННЯ СТАНОМ 

КВАЛІФІКАЦІЙНОЇ СКЛАДОВОЇ МОРСЬКИХ ОРГАНІЗАЦІЙНО-

ТЕХНІЧНИХ СИСТЕМ 

 

1.1. Підходи керування рівнем кваліфікації операторів в морських 

організаційно-технічних системах 

На сучасному етапі розвитку складних систем людино-машинної 

взаємодії, таких як організаційно-технічні системи морського транспорту, 

гостро постає проблема своєчасного виявлення та нівелювання негативного 

людського фактору. Однією із головних складових цього фактора є недостатня 

кваліфікаційна складова, яка не є сталою і динаміка стану якої повсякчасно 

має величезний вплив на якість функціонування галузі морського транспорту.  

Підходи щодо вирішення проблеми ідентифікації та керування 

процесами формування кваліфікаційних параметрів суб’єктів організаційно-

технічні системи морського транспорту, їх формальний опис та 

прогнозування, дозволять значно підвищити безпеку експлуатації морського 

транспорту [1].  

Аналіз організаційно-технічних систем, де поєднується взаємодія 

матеріальних об'єктів та людського ресурсу, вказує на необхідність оцінки 

якості їх основних процесів [2]. Проте моделювання таких систем 

ускладнюється багатокритеріальністю та невизначеністю [3], а зростання 

впливу людського фактора, що є ключовим для якості морських перевезень [4–

10], значно ускладнює побудову адекватної моделі. Формування кваліфікації 

морського фахівця залежить від послідовності етапів – від базової освіти до 

практичного навчання, де важливу роль відіграє тренажерна підготовка з 

використанням навігаційних симуляторів та систем віртуальної (додаткової) 

реальності [11]. З огляду на це, для ефективного управління кваліфікацією 

необхідно розробити систему інформаційних функцій та операцій. Таким 

чином, створення стратегії динамічного зростання кваліфікації суб’єктів 
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морських організаційно-технічних об'єктів для зниження ризиків при 

транспортуванні вантажів є актуальним напрямом [12–14]. Для цього доцільно 

розглянути структурно-логічну схему впливу таких елементів, як тренажерні 

та перепідготовчі центри, освітні установи, форуми роботодавців, служби 

контролю порту, а також етапи взаємодії лоцманів і капітанів. 

 

 

1.2. Причини виникнення ризиків під час навігації та керування 

рухом судна з вини судноводія 

Забезпечення безпеки навігації, яка є основою сучасного морського 

транспорту, базується на взаємодії різних елементів, включаючи погодні 

умови, маневреність судна, щільність руху та, що найважливіше, 

компетентність капітанів суден [15, 16]. Ця складна мережа факторів, при 

ефективному управлінні, забезпечує безпеку та ефективність морського 

транспорту. Однак складність цих змінних вимагає розробки спеціалізованих 

автоматизованих систем для обробки даних в умовах реального часу оцінки 

кваліфікації капітанів під час рейсу. 

Такі автоматизовані системи спрямовані на підвищення безпеки 

мореплавства шляхом прогнозування впливу рівня підготовки капітанів на 

безпеку керування судном в різних сценаріях ризиків. Використовуючи 

нечітку логіку, ці автоматизовані системи можуть реально оцінювати безпеку 

мореплавства, беручи до уваги множину факторів [17]. 

Зі зростанням обсягів міжнародної торгівлі та перевезень складність 

морського транспорту зростає одночасно, підвищуючи ймовірність аварій та 

інцидентів, пов'язаних з людським фактором. Тому дослідження, що 

фокусуються на виявленні та аналізі факторів, що впливають на безпеку, таких 

як помилки позиціонування, неадекватна реакція на надзвичайні ситуації, 

відмови систем та порушення правил безпеки, мають першочергове значення  

[18]. Висновки таких досліджень можуть направляти судноплавні компанії, 

власників суден, портові служби та міжнародні організації у розробку та 

впровадженні досконалих процедур, стандартів та технологій, що підвищують 
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безпеку мореплавства [19]. Роль людського фактора в безпеці навігації 

детально обговорюється у дослідженні [20], де автори заглиблюються у 

множину потенційних навігаційних ризиків, включаючи помилки керування 

рухом судна, неадекватну реакцію на надзвичайні ситуації та втрату зв'язку з 

іншими суднами та організаціями. Одночасно дослідження [21] надає 

глибокий аналіз технологій та автоматизованих систем, що використовуються 

для запобігання зіткнень за видами транспорту. Аналіз поширюється на 

обмеження та потенціал цих технологій у підвищенні навігаційної безпеки, з 

особливим акцентом на наслідках порушення міжнародних стандартів. 

Крім того, аварії, спричинені людським фактором, що призводять до 

катастроф на морі при зіткненні суден, ретельно досліджуються 

міжнародними організаціями, такими як EMSA (EMCIP Navigation Accidents – 

Summary Report) [22, 23] (рис. 1.1). Ці розслідування вивчають навігаційні 

ризики та людський фактор — від раптових змін погодних та навігаційних 

умов до помилок позиціонування та відмов навігаційних інформаційних 

систем (рис. 1.2).  

 

Рисунок 1.1 — Основні аварійні фактори на морському транспорті 
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Рисунок 1.2 — Розподіл подій нещасних випадків на морському транспорті  

 

Очевидно, що помилки операторів-судноводіїв є значним викликом у 

забезпеченні безпеки та ефективності мореплавства. Ці помилки можна 

категоризувати в наступні ключові області (таблиця 1.1): 

 

Таблиця 1.1. Категорії помилок операторів-судноводіїв 

№з/п Проблема Наслідки 

1 2 3 

1 Недостатня швидка 

реакція в надзвичайних 

ситуаціях 

Непідготовленість навігаторів до 

прийняття рішень та дій в екстремальних 

умовах може потенційно призвести до 

серйозних аварій, травм і навіть втрати 

життів 

2 Втрата зв'язку з іншими 

суднами та службами 

Неуважність до викликів та запитів може 

порушити координацію з іншими суднами, 

портовими органами та організаціями, тим 

самим підриваючи безпеку судна та 

загальну ефективність навігації 

3 Порушення 

міжнародних правил та 

стандартів безпеки 

Невиконання критичних стандартів 

безпеки, таких як МППЗС-72, може 

призвести до катастрофічних наслідків, 

включаючи зіткнення суден, аварії та 

значні штрафи.  
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Продовження Таблиці 1.1. 

1 2 3 

4 Відсутність належного 

ведення записів 

Якщо навігатор не документує навігаційні 

події та важливі рішення, це може 

негативно вплинути на безпеку навігації та 

ефективність. 

 

 

Разом ці помилки підкреслюють критичну потребу в надійних заходах 

для мінімізації навігаційних ризиків, тим самим підвищуючи безпеку навігації 

та ефективність. 

Підходи до вирішення проблеми. З огляду на виклики, викладені в 

постановці проблеми, вирішення основних питань, пов'язаних з безпекою 

мореплавства та людським фактором, вимагає інноваційних та технологічно 

передових рішень. Автоматизовані та інтелектуальні системи управління, як 

зазначається у ряді досліджень [24], можуть надати значну допомогу в цьому 

питанні. Деякі потенційні застосування цих систем включають (Таблиця 1.2): 

 

Таблиця 1.2. Засади щодо вирішення проблем людського фактора  

№з/п Засади Потенційні результати при реалізації 

1 2 3 

1 Покращення 

навігаційної 

системи. 

Інтеграція штучного інтелекту та машинного 

навчання в навігаційні автоматизовані системи може 

підвищити точність позиціонування та зменшити 

ймовірність помилок, вирішуючи одну з головних 

навігаційних проблем. 

2 Прогнозуванн

я погодних та 

навігаційних 

умов. 

Автоматизовані системи, здатні надавати своєчасні 

та точні прогнози погоди та морських умов, можуть 

підтримувати капітанів у прийнятті обґрунтованих 

рішень щодо планування маршруту та управління 

рухом судна. 
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Продовження Таблиці 1.2. 

1 2 3 

3 Моніторинг та 

контроль 

навігаційних 

систем. 

Впровадження інтелектуальних систем для 

безперервного моніторингу навігаційних приладів 

може сприяти ранньому виявленню відмов та 

швидкому обслуговуванню, тим самим покращуючи 

надійність та безпеку. 

4 Автоматизація 

вирішення 

надзвичайних 

ситуацій. 

Інтелектуальні системи, розроблені для швидкого 

аналізу даних про надзвичайні ситуації, можуть 

надавати рекомендації щодо дій та автоматично 

виконувати маневри для зменшення навігаційних 

ризиків, вирішуючи проблему швидкої реакції в 

кризових сценаріях. 

5 Підготовка та 

освіта 

персоналу. 

Впровадження інтелектуальних систем та 

симуляторів може підвищити якість підготовки 

штурманів та капітанів, зміцнюючи їх навички та 

знання в галузі безпеки мореплавства. 

 

Інтегрування цих підходів у вирішення виявлених проблем може значно 

покращити безпеку мореплавства, зменшити людські помилки та підвищити 

ефективність операцій морського транспорту. 

 

1.3. Аналіз етапів розробки кваліфікаційної моделі судноводія для 

задач автоматизованого керування рухом судна 

 

Зростання глобального морського трафіку (понад 60% за останнє 

десятиріччя) та ускладнення навігаційних умов вимагають високої 

кваліфікації судноводіїв для швидкої адаптації до змін. Основні виклики – 

управління судном під час складних маневрів (проходження вузьких проток, 

маневрування при обмеженій видимості та високій щільності руху, мінливі 

погодні умови) – вимагають не лише сучасних навігаційних систем (ECDIS, 

AIS, GPS, автопілот), але й врахування когнітивних та поведінкових аспектів 

дій судноводія.  
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Сучасні дослідження у галузі автоматизації навігації та оцінки 

кваліфікації судноводіїв демонструють тенденцію до інтеграції різноманітних 

методів, що дозволяють поєднувати технічні характеристики систем із 

врахуванням людського фактора. Наприклад, роботи [25, 26, 28, 29, 33, 54, 55, 

56, 57] базуються на застосуванні нечіткої логіки та гібридних моделей для 

моделювання складних навігаційних маневрів, оцінки ризиків і прийняття 

рішень. Адаптивна нейро-нечітка система з [25] демонструє можливості 

адаптації до змінних зовнішніх умов, тоді як методи багатосенсорного злиття 

даних із застосуванням нечіткої логіки, запропоновані у [26, 28], 

підкреслюють важливість інтеграції інформації з різних джерел. У свою чергу, 

модель із [29] з використанням 3,4-квазірівневих нечітких множин забезпечує 

підвищену точність оцінки ризиків, хоча складність її налаштування та 

адаптації до морського середовища залишаються відкритими питаннями. 

Гібридні підходи, що поєднують методи STPA та приховані марківські моделі 

[33], а також рішення для швартування [54] та аналіз переходу до нечітких 

методів [55, 56] свідчать про поступове включення поведінкових 

характеристик у загальну систему оцінки. 

Інший напрямок досліджень зосереджується на використанні AIS-даних 

та супутніх технологій для аналізу руху суден і прогнозування навігаційної 

поведінки. Моделі, запропоновані у [27, 30], дозволяють точно оцінити 

ризикові ситуації за допомогою аналізу AIS-даних, проте їх орієнтація на точні 

вимірювання часто ігнорує когнітивні аспекти діяльності судноводія. Підходи, 

розроблені у [37, 40] із застосуванням нейронних мереж, підвищують точність 

моніторингу навколишнього середовища, а аналіз помилок використання AIS 

у [39] доповнюється методами планування маршрутів для безпілотних суден, 

основаними на моделюванні людського мислення [53]. Разом ці дослідження 

свідчать про зростаючу потребу в інтеграції технічного аналізу та оцінки 

поведінкових характеристик. 

Системи підтримки прийняття рішень та підвищення ситуаційної 

обізнаності також є важливим напрямком у сучасних дослідженнях. Роботи 
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[31, 32] аналізують вплив таких систем на сприйняття судноводіями 

критичних ситуацій, забезпечуючи ефективне уникнення зіткнень та 

інтеграцію даних з різних сенсорних систем. Технології доповненої 

реальності, як у [34], а також підходи до стандартизації інтерфейсів ECDIS 

через впровадження S-Mode [35] спрямовані на зниження людських помилок, 

хоча їх надмірна залежність від високих апаратних вимог і потреба у 

спеціалізованому навчанні можуть обмежувати практичне застосування. 

Метод RA4MAIS із [36] і рішення на базі машинного зору [41] підвищують 

точність виявлення об’єктів і аналізу навколишнього середовища, проте їх 

ефективність значною мірою залежить від якості вхідних даних. 

Не менш важливим є інтеграційний підхід до навчання та оцінки 

кваліфікації судноводіїв. Дослідження [42–45] демонструють застосування 

адаптивних систем управління навчанням для покращення підготовки, а аналіз 

компетентнісно-орієнтованої освіти у [51] вказує на можливості підвищення 

безпеки навігації через сучасні педагогічні підходи. Використання технологій 

відстеження руху очей [52] для аналізу когнітивних процесів, динамічні 

моделі суднового домену з [46], а також інновації у сфері автоматизації 

обробки навігаційних документів за допомогою OCR [47–49] та застосування 

змішаної реальності [50] відкривають нові перспективи для комплексної 

оцінки як технічних, так і поведінкових аспектів діяльності судноводіїв. 

Таким чином, аналіз сучасної літератури демонструє широкий спектр 

підходів, що об’єднують нечітку логіку, аналіз GPS, ECDIS та AIS-даних, 

системи підтримки прийняття рішень та інноваційні методи підготовки. Отже 

постає нагальна потреба у розробці кваліфікаційної моделі судноводія для 

автоматизованого керування судном, яка забезпечить комплексну оцінку його 

професійних компетенцій, включаючи технічні, когнітивні та поведінкові 

аспекти. Розробку моделі спрямовано на підвищені ефективності прийняття 

рішень у реальному часі, враховуючи змінні умови середовища та специфічні 

навички судноводія для безпечної навігації (рис. 1.3). 
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Рисунок 1.3 — Етапи розробки кваліфікаційної моделі судноводія для 

автоматизованого керування судном 

 

У свою чергу, розробка кваліфікаційної моделі судноводія передбачає 

забезпечення наступних її принципів порівняно із тими моделями що було 

проаналізовано раніше, а саме: комплексний підхід до оцінки навігаційної 

ситуації з урахуванням технічних та людських факторів; адаптивність до 

змінних умов навігації та індивідуальних особливостей судноводія;  

покращення безпеки за рахунок прогнозування ризиків та надання 

рекомендацій; підтримка прийняття рішень в режимі реального часу з 

використанням сучасних технологій. 

 

1.4. Постановка завдання щодо розробки автоматизованих засобів 

для відновлення кваліфікаційних параметрів судноводія в умовах ризику 

 

Ефективність і безпека судноплавства безпосередньо залежать від 

компетентності операторів, що в умовах зростаючих ризиків вимагає 

постійного моніторингу, відновлення та удосконалення їх кваліфікаційних 

характеристик. Саме тому актуальним є розроблення підходу для 

автоматизованого відновлення кваліфікаційних параметрів судноводіїв, що 
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відкриває нові можливості для підвищення безпеки та ефективності морських 

перевезень. 

Беручи до уваги складність процесів моніторингу, необхідно розробити 

комплексний метод, який дозволятиме своєчасно виявляти та коригувати 

потенційні недоліки, що безпосередньо впливають на безпеку судноплавства. 

Такий підхід має базуватися на аналізі сучасних тенденцій у морському 

транспорті та враховувати специфіку роботи судноводіїв в умовах високого 

ризику. Важливо деталізувати як теоретичні, так і практичні аспекти розробки 

алгоритмічної логіки, аналізу даних та експериментальних досліджень. 

Головним завданням є створення методології для аналізу та ідентифікації 

кваліфікаційних параметрів, а також розробка моделі визначення 

нестандартної поведінки судноводіїв, що сигналізуватиме про зниження їх 

кваліфікаційних показників. У цьому контексті особлива увага приділяється 

людському фактору, який є вирішальним для забезпечення безпеки 

мореплавства і впливає на формування практичних рекомендацій та 

оптимізацію навігаційної безпеки. 

Очікується, що результати такого дослідження суттєво вплинуть на 

практику автоматизованого управління безпекою морського транспорту та 

сприятимуть розвитку технологій відновлення кваліфікації судноводіїв. Для 

глибшого розуміння існуючих підходів до цієї проблематики доцільно 

проаналізувати ряд суміжних досліджень. 

Так, у роботі [58] розглядається застосування машинного навчання для 

прогнозування академічних успіхів у морській освіті із використанням 

різноманітних моделей (логістична регресія, дерева рішень, штучні нейронні 

мережі, метод опорних векторів, байєсові мережі, метод градієнтного 

підсилення та k-найближчих сусідів). Особливу увагу приділено AutoML для 

побудови моделей з меншою ресурсномісткістю. Хоча дослідження 

підкреслює важливість раннього виявлення осіб, що ризикують, питання 

відновлення кваліфікаційних даних не розглядається явно, проте роль 
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людського втручання та критичного осмислення підкреслює значущість таких 

даних. 

Інша робота [59] фокусується на розробці моделі для оцінки придатності 

когнітивної автоматизації (КА) у різних сценаріях, що інтегрує алгоритми 

машинного навчання та штучного інтелекту для оптимізації процесів. Модель 

оцінки КА охоплює вимоги до даних, когнітивні аспекти, взаємодію та 

прозорість, підкреслюючи необхідність систематичного збору та аналізу 

даних. Це дослідження демонструє важливість високоякісної інформації для 

успішної автоматизації, що може бути релевантним для процесів відновлення  

кваліфікації судноводіїв. 

Додатково, у дослідженні [60] аналізується когнітивна стійкість пілотів 

у цифрових польотах із застосуванням моделей управління ресурсами екіпажу 

та управління загрозами і помилками (CRM та TEM). Хоча робота 

зосереджується на авіації, вона висвітлює проблему перевантаження 

інформацією і порушення ситуаційної обізнаності, що є спільними викликами 

для високотехнологічних систем управління в умовах автоматизації. У роботі 

[61] досліджуються взаємодії між системами управління безпекою (SMS) та 

кібербезпекою (CSMS) для високонавантажених автоматизованих 

транспортних засобів, акцентуючи увагу на значущості кваліфікаційних даних 

для розробки безпечних систем, хоча питання їх відновлення не розглядається.  

Інші роботи [62–65] приділяють увагу як технічним аспектам створення 

ефективних навчальних програм для користувачів автоматизованих систем, 

так і методам оцінки ризиків з використанням байєсових мереж, нечітких 

множин та моделей когнітивної автоматизації. Такі підходи підкреслюють 

важливість точних і якісних даних для прогнозування ризиків і ефективного 

управління, проте не завжди враховують процес відновлення кваліфікаційних 

параметрів. 

Дослідження [66–68] розглядають технічні рішення для уникнення 

зіткнень за допомогою нечіткої логіки, апаратних платформ (FPGA) для 

прискорення нейронних мереж та розробки віртуальних тренувальних 
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сценаріїв. Вони демонструють можливості підвищення точності прийняття 

рішень і активного навчання, але їх застосовність у реальних морських умовах 

може бути обмежена через специфіку експлуатації. 

Роботи [69, 70] присвячені розробці методологій для оцінки безпеки 

автономних транспортних засобів і інтеграції інтерфейсів мозок-комп’ютер 

(BCI) у системи автоматизації. Хоча ці дослідження відкривають нові 

перспективи в галузі автоматизації та управління, вони також вказують на 

потенційні проблеми, пов’язані з точністю, надійністю та адаптацією 

технологій до конкретних умов експлуатації. 

У дисертаційному дослідженні Колосова І.В. [71] продемонстроване 

глибоке застосування методів нечіткої логіки для ідентифікації особистого 

стану оператора-судноводія, що має важливе значення для підготовки 

морських фахівців. В роботі ретельно розроблено структурно-логічні схеми 

нечітких систем керування з чітким описом етапів фазифікації, логічного 

виведення, дефазифікації та інтеграції біофізичних параметрів людини-

оператора. Крім того, значну увагу приділено впливу психологічних факторів 

на ефективність судноводія, що дозволяє покращити тренажерну підготовку 

завдяки адаптивним системам керування, що враховують індивідуальні 

характеристики курсантів. Робота демонструє ефективність імітаційного 

моделювання для перевірки стійкості та якості автоматизованих систем 

керування, що має велике значення для підвищення безпеки на морі. 

Однак, для завдань автоматизованої ідентифікації та відновлення 

кваліфікаційних параметрів судноводіїв, в роботі не розглядається інтеграція 

з реальними судновими навігаційними системами, такими як ECDIS або AIS, 

які є критичними для автоматизації управління рухом судна в реальному 

середовищі. Відсутність цієї інтеграції обмежує застосування розроблених 

методів у реальних навігаційних умовах, де необхідно оперативно обробляти 

великі масиви навігаційних даних та приймати рішення в режимі реального 

часу. Також у роботі не розглядаються методи прогнозування навігаційних 

ризиків, зокрема, використання інтелектуальних алгоритмів для аналізу 
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траєкторій руху судна, оцінки небезпеки наближення до берегової лінії чи 

інших об’єктів. Відсутність цих методів обмежує можливість системи 

виявляти потенційні небезпечні ситуації до їх виникнення та впливати на 

прийняття рішень судноводієм для запобігання аварійним подіям. 

Крім того, у роботі відсутній акцент на розробці програмного 

забезпечення, яке б об’єднувало всі модулі для автоматизованої оцінки 

кваліфікації судноводія, підтримки прийняття рішень та візуалізації даних.  

Також у дисертаційній роботі Маменко П.П. [72] виконано глибокий 

аналіз сучасних автоматизованих навігаційних систем, зокрема ECDIS, ARPA, 

AIS та інших засобів, що інтегруються у суднові системи управління. Автор 

детально описує функціональні можливості цих систем, їх переваги та 

недоліки, а також акцентує увагу на автоматизації процесів планування і 

контролю руху судна. Важливим є розроблений метод побудови сумарного 

поля ризиків, що дозволяє враховувати різноманітні навігаційні небезпеки та 

забезпечувати аналітичну оцінку навігаційних умов у реальному часі. 

Використання градієнтних методів для оптимізації маршруту руху судна 

сприяє підвищенню безпеки судноплавства та зменшенню ризику зіткнень. 

Робота містить приклади практичного застосування теоретичних 

напрацювань, що свідчить про високий рівень прикладної значущості 

дослідження. 

Однак, попри ґрунтовний аналіз технічних аспектів автоматизованих 

навігаційних систем, у роботі методологічного підходу до інтеграції 

кваліфікаційної моделі судноводія, яка б враховувала не лише технічну, а й 

когнітивну автоматизацію. Робота фокусується переважно на технічних 

аспектах управління рухом судна, але не враховує динамічні зміни 

кваліфікаційних характеристик оператора-судноводія, що обмежує її 

придатність для розробки систем підтримки прийняття рішень на основі 

інтегрованих моделей кваліфікації. 

Враховуючі ґрунтовний аналіз наукової літератури, постає завдання у 

розробці комплексного методу для автоматизованого відновлення 
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кваліфікаційних параметрів судноводіїв, в умовах високого ризику та 

складних навігаційних ситуацій. Такий підхід дозволить створити систему 

управління безпекою керування судном на основі даних ідентифікації та 

аналізі когнітивних процесів, що впливають на ефективність і безпеку 

морського транспорту з боку оператора-судноводія. 

 

1.5. Постановка завдання щодо розробки методу підтримки 

прийняття рішень судноводіями в задачах автоматизованого контролю 

безпеки руху суден 

 

Несення вахти в умовах ризику підвищує вимоги до судноводія, його 

кваліфікації, досвіду та швидкості прийняття раціональних рішень [73]. 

Зважаючи на те, що в складних ситуаціях, коли повний спектр навігаційних 

параметрів є невизначеним, судноводій має кінцеві обмеження для 

формування повної картини ситуації в реальному часі [74]. У деяких випадках 

підвищенню безпеки можуть сприяти автопілоти, лоцмани або буксири, але 

остаточно лише капітан несе відповідальність за безпеку навігації [75]. 

Зменшення кількості членів вахтової команди, поєднане зі збільшенням 

кількості навігаційних інформаційних систем, перевантажує судноводіїв у 

водах морських портів, каналів, проток тощо [76]. Крім того, інтенсивність 

руху та необхідність дотримання правил МППЗС змушують капітанів дуже 

уважно та обережно обирати стратегії прийняття рішень, що в умовах 

обмеженого досвіду, незважаючи на кваліфікацію, може призвести до 

нестандартних і навіть критичних ситуацій [77]. Усе це вимагає нових 

інформаційних підходів у розробці систем підтримки прийняття рішень, які 

звужують увагу судноводія до ключових аспектів, обробляючи значний потік 

інформації в режимі реального часу. 

Для створення СППР для судноводіїв розглядається застосування 

великих даних та аналітики для ідентифікації суден і аналізу ризику зіткнень 

із використанням глибокого навчання з підкріпленням, що дозволяє 

оптимізувати маршрути та підвищити безпеку навігації. Окремим напрямком 
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є використання штучного інтелекту, автоматизованих систем і повністю 

автономних роботів для покращення портової логістики та вантажних 

перевезень, сприяючи ефективності та зменшуючи людське втручання [78]. 

Таким чином, розробка спеціалізованих СППР у навігаційних системах 

не тільки покращить точність прогнозів, але й забезпечить додаткові рівні 

контролю та підтримки. Такі системи допоможуть аналізувати великі обсяги 

даних у режимі реального часу, допомагаючи капітану приймати більш 

обґрунтовані рішення при управлінні рухом судна. 

Зважаючи на вищевикладене, розробка СППР для судноводія в умовах 

часткової невизначеності спрямовує дослідження в такі наукові напрями 

(таблиця 1.3): 

 
 

Таблиця 1.3. Напрями застосування СППР у навігаційних системах 
  

№з/п Напрями 

дослідження 

при розробці 

СППР 

судноводія 

Потенційні результати при реалізації 

1 2 3 

1 Зменшення 

навантаження 

на судноводіїв 

Через збільшення обсягу інформації, що надходить 

від навігаційних систем, судноводії часто 

стикаються з перевантаженням, що може призвести 

до помилок. Важливо розробити системи, які 

ефективно фільтруватимуть та встановлювати 

пріоритети до інформації. 

2 Покращення 

ситуаційної 

обізнаності 

У складних навігаційних умовах, особливо у 

вузьких каналах та портах, судноводії можуть не 

мати повної картини ситуації. Важливо впровадити 

технології, які допоможуть створити всебічну та 

точну картину навігаційної ситуації. 
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Продовження Таблиці 1.3.  

1 2 3 

3 Мінімізація 

ризиків 

зіткнень 

Незважаючи на впровадження нових технологій, 

ризик зіткнень залишається високим, особливо в 

умовах інтенсивного руху. Системи підтримки 

прийняття рішень повинні включати алгоритми для 

аналізу траєкторій суден і попередження про 

відхилення від безпечного курсу. 

4 Оптимізація 

руху судна 

Для підвищення ефективності навігації та 

зменшення ризиків необхідно використовувати 

навчання штучних нейронних мереж для 

визначення рівня небезпеки щодо позиції судна та 

подальшої оптимізації маршрутів суден з 

урахуванням поточних умов. 

5 Аналіз 

кваліфікації 

судноводія 

Важливо розробити комп'ютерні програми для 

визначення рівня кваліфікації судноводія та аналізу 

впливу рівнів кваліфікації на методи управління 

судном у спеціальних та небезпечних районах 

навігації. 

 

З урахуванням зазначених наукових напрямів слід провести критичний 

огляд наукових джерел. 

Сучасні системи підтримки прийняття рішень (СППР) для судноводіїв 

активно інтегрують передові технології, такі як штучні нейронні мережі, 

великі дані, штучний інтелект та сенсорні технології, що дозволяє 

оптимізувати управління ризиками в умовах автономної навігації. Наприклад, 

дослідження в Карибському морі [79] розглядає використання нейронних 

мереж у системах радіозв'язку для капітанів малих суден, проте відсутність 

детального опису моделі та порівняльного аналізу з іншими підходами вказує 

на потребу подальших досліджень. Подібно, інтеграція AI, великих даних і 
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дистанційного керування для управління ризиками [80] демонструє 

перспективність, але нестача методології та емпіричних даних потребує 

практичного тестування для підтвердження ефективності. 

З іншого боку, застосування даних AIS для визначення ризику зіткнення 

має свої обмеження через затримки в передачі та неповноту інформації [81]. 

Запропоноване використання VDES замість AIS [82] обіцяє покращення якості 

даних, проте реальні дані для валідації цього підходу поки що відсутні. 

Одночасно, інтеграція сенсорних технологій для підвищення точності 

навігаційних систем і забезпечення кібербезпеки є важливим напрямком, що 

підкреслюється в [83] та [78]. У цьому контексті важливим залишається 

питання обробки великих обсягів даних та забезпечення захисту інформації, 

що безпосередньо впливає на якість прийняття рішень. 

Аналіз методів візуального виявлення морських об’єктів також вказує на 

низку викликів. Дослідження з використання RGB-камер [84] підкреслюють 

труднощі, пов’язані зі змінними умовами освітлення та погодними явищами, 

тоді як перспективні моделі прогнозування морських умов із застосуванням 

алгоритмів глибокого навчання та обробки зображень [85] потребують 

реальної валідації. Збір даних за допомогою різних сенсорів, що дозволяє 

здійснювати візуальне сприйняття та виявлення цілей на відстані до 6 

морських миль [86], стикається з проблемами «сліпих зон» та втрати сигналу. 

Інтеграція AIS-даних для моделювання та прогнозування траєкторій інших 

суден із використанням технологій глибокого навчання [87] також вимагає 

додаткової обробки та верифікації даних, а підхід для Smart Maritime 

Autonomous Surface Vessel (SMASV) на основі алгоритму Soft Actor-Critic 

демонструє високу ефективність [88], але потребує підтвердження в реальних 

умовах. 

Значний потенціал мають і ймовірнісні моделі. Наприклад, модель 

динамічної байєсівської мережі (DBN) для аналізу ризику в інтелектуальній 

навігації автономних суден ефективна [89], але її застосування вимагає точних 

даних і високих обчислювальних ресурсів. Також застосування моделі RMA 
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для класифікації зображень навігаційних знаків досягає високої точності [90], 

проте вимагає врахування особливостей реальних навігаційних умов та 

тонкого налаштування параметрів. Розробка методів забезпечення 

функціональної стійкості навігаційних систем у нестандартних ситуаціях [91] 

та новий алгоритм AN-YOLOv4 для виявлення навігаційних знаків, що 

підвищує точність до 92% за рахунок використання DCGAN та методів 

пірамідальних зображень [92], свідчать про тенденцію до впровадження 

інноваційних рішень, хоча й стикаються з технічними викликами у реальних 

умовах. 

Сучасні дослідження також охоплюють розробку інтелектуальних 

систем для аналізу стану судна та забезпечення балансу корпусу з 

використанням IoT для моніторингу та збору даних [93]. Водночас, 

застосування теорії нечітких множин та нечіткої логіки для експертних оцінок 

невизначеності [94] вимагає високого рівня верифікації даних. Використання 

віртуальної реальності (VR) для підготовки екіпажу створює інтерактивне 

середовище [95], проте вимагає значних обчислювальних ресурсів та адаптації 

користувачів. 

Таким чином, розробка СППР для судноводія в умовах часткової 

невизначеності має бути спрямована на зменшення навантаження на 

оператора, покращення ситуаційної обізнаності, мінімізацію ризиків зіткнень, 

оптимізацію руху судна та аналіз кваліфікації судноводія.  

 

 

1.6. Підходи щодо розробки методу прогнозування небезпечних 

траєкторій руху суден в умовах невизначеності дій судноводія 

 

Сучасна морська навігація стикається з низкою викликів, серед яких 

ключовими є забезпечення безпеки руху суден та точне планування їх 

траєкторій у складних умовах, зокрема у вузьких акваторіях, протоках і портах 

[74]. Використання автоматизованих систем (ECDIS, AIS, ARPA, GPS) значно 

підвищує надійність процесів, однак обробка великих обсягів даних, з 
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урахуванням досвіду та кваліфікацій судноводіїв [73, 76], вимагає 

впровадження нових підходів до аналізу та прогнозування траєкторій руху. 

З метою аналізу сучасних рішень, розглянемо існуючі засоби 

автоматизації у рамках використання навігаційних симуляторів. 

Так, наприклад, при використання симулятору Navi-Trainer Professional 

5000, оператор-судноводій має можливість скористатися модулем що вказує 

на імовірну траєкторію руху у лабораторних (ідеальних) умовах, враховуючі 

швидкість судна по дискретній шкалі [96] (Рис. 1.3). 

 

Рисунок 1.3 — Візуальна демонстрація траєкторії руху судна під час 

маневрування 

 

Використання такої автоматизації на платформі Coning Panel Transas, 

дійсно дозволяє судноводієві отримати інформацію про маневреність судна 

під час його повороту, визначити час на його виконання. Однак, дискретна 

шкала швидкості не щільна (3,7 knt; 8,8 knt; 14,7 knt; 20,0 knt; 24,0 knt;), крім 

того не враховані флуктуації траєкторії що свідчать про здатність оператора-

судноводія керувати курсом під час маневрувань. 

У складі ECDIS також є функція, що дозволяє отримати «фантомну» або 

прогнозовану траєкторію руху судна враховуючі погодні обставини, такі як 

течія, вітер, інерція, тощо (Рис. 1.4) [97].  

Цей факт значно підвищує рівень обізнаності судноводія при прийнятті 

рішень під час маневрування. 
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Рисунок 1.4 — Відображення прогнозованої, «фантомної» траєкторії руху 

судна під час зміни курсу судна 

 

Однак, зазвичай, це дозволяє отримати прогноз в середньому на 6-8 

хвилин і не враховує подальші зміни курсу, прогноз будується лише для однієї 

дії. То того ж не враховано ефект «останньої милі», що може тривати навіть і 

до 10 хвилин, коли судно залишається некерованим. 

Отже виникає невизначеність що відображається у коливаннях 

траєкторії руху судна під час керування судном операторами-судноводіями 

при проходженні тренажерної практики на симуляторах. Невпевненість в 

обранні того чи іншого маневру, визначення кута повороту керма, швидкості, 

застосуванню підрулюючих пристроїв, призводить до появи траєкторій руху, 

які далекі від еталонних і не співпадають із еталонними (Рис. 1.5 а,б). 

 

Рисунок 1.5 — Аналіз реальної траєкторії руху судна під час проходження 

протоки Босфор засобами навігаційного симулятора 
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Проте, в інструментарії сучасних навігаційних симуляторів є засоби, які 

можуть враховувати невизначеність по курсу руху судна у вигляді так званої 

рамки безпеки «Safety frame», яка налаштовується зі всіх чотирьох сторін 

навколо центральної точки судна [98]. Особливістю налаштувань є те, що по 

вектору – курсу судна, вказується не відстань, а хвилини, що динамічно 

впливає на розміри рамки в залежності від швидкості судна (Рис. 1.6). 

 

Рисунок 1.6 — Використання «Safety frame» при керуванні рухом суден 

 

Засіб  «Safety frame» дійсно стає у нагоді під час керування рухом судна, 

що підвищує безпеку, однак його застосування більш ефективне в момент 

перетину зон ризику, ліній розділення руху суден у протоках та небезпечних 

ізобат. Проте, недостатній рівень кваліфікаційної та навігаційної обізнаності і 

через це неправильні налаштування «Safety frame», зазвичай спричинює 

ситуацію, коли оператор-судноводій, отримуючи сигнал тривоги, втрачає 

логіку і впевненість у своїх діях, зволікає та робить помилки. 

Також, судноводій може запрограмувати через режим налаштування 

маневру зміну траєкторії руху судна (Рис. 1.7).  Застосування модулю 

TRIAL/TGT Simulator та налаштування вікна Trial Manoeuvre дозволяє 

оператору-судноводію виконати маневр у напівавтоматичному режимі.  

Однак через брак рівня кваліфікаційних параметрів щодо користування 

ECDIS у потрібний час (особливо в умовах реального часу), не дозволятиме 

судноводієві застосувати цей модуль на практиці безпечно для судна та 

екіпажу. 
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Рисунок 1.7 — Застосування модулю «Trial Manoeuvre»  

 

Окремим засобом ідентифікації рівня кваліфікаційних параметрів під 

час керування рухом суден, є Transas e-Tutor [99]. Цей автоматизований засіб 

дозволяє створювати сценарії, проходження яких відповідатиме рівню 

тренажерної підготовки оператора-судноводія.  Transas e-Tutor під час запуску 

запрограмованого сценарію викликає певні події, які змушують реагувати 

нестандартно. Зазвичай такі події представляють собою вихід з  ладу 

навігаційного обладнання, різку зміну погодних умов, тощо. (Рис. 1.8). 

 

Рис. 1.8 — Формування сценарію у Transas e-Tutor 

 

Крім того під час створення вправи є можливість додавати відповідні 

правила керування рухом суден, наприклад для розходження із суднами 

зустрічного курсу (Рис. 1.9). 

Застосування Transas e-Tutor, дійсно дозволяє ідентифікувати 

кваліфікаційні параметри у ситуативній площині практично-тренажерної 

підготовки операторів-судноводіїв, однак не має функцій автоматизованого 
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відновлення рівня їх кваліфікації, враховуючі динамічна змінні навігаційні 

умови.  

   

Рис. 1.9 — Введення правил у Transas e-Tutor 

 

У свою чергу, робоче місце інструктора навігаційного симулятора та 

відповідна документація, дозволяють отримати необхідну інформацію як про 

саме судно, так і про динамічні процеси його руху (Рис. 1.10) [100]. 

 

Рис. 1.10 — Засоби відображення динаміки процесів руху судна 

 

Представлені засоби дозволяють інструкторам у режимі пост-фактуму 

визначати дійсний рівень кваліфікації операторів-судноводіїв, однак не 

передбачає аналіз його дій у нових обставинах та навігаційних ситуаціях із 

набором його кваліфікаційних параметрів. 
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Аналіз сучасних досліджень свідчить про активне застосування 

різноманітних методів для розв’язання проблематики дослідження в цілому. 

Запропоновані автоматизовані системи дійсно підвищують рівень аналізу та 

підготовки операторів судноводіїв, однак не враховують його індивідуальний 

набір кваліфікаційних параметрів. Саме людський фактор оператора-

судноводія і не враховано у проаналізованих засобах автоматизації, а отже 

створення систем аналізу траєкторій судна для кожного окремого судноводія 

дадуть змогу визначити ті відхилення що дозволятимуть виконувати 

автоматизований прогноз руху не в ідеальних умовах а індивідуально-

орієнтовано. Все це передбачає застосування формальних та інтелектуальних 

моделей і засобів обробки даних траєкторій руху судна операторів-судноводіїв 

по LOG-файлам ECDIS навігаційних тренажерів. 

Так, у роботі [101] розглядаються методи кластеризації траєкторій із 

використанням алгоритмів DBSCAN, GMM та стиснення даних за допомогою 

алгоритму Douglas-Peucker, що покращує точність аналізу, проте недостачею 

є відсутність висвітлення нейронних мереж для цих задач. Робота [102] 

пропонує алгоритм стиснення траєкторій за принципом Open Window, що 

дозволяє зменшити час обробки до 87,3 % для портових даних, хоча його 

евристичний характер не гарантує глобальної оптимальності. 

Дослідження [103] застосовують Random Forest для кластеризації суден 

на основі історичних даних AIS, що знижує помилки прогнозування, але 

стикаються з проблемами кластеризації в місцях перетину маршрутів. Інші 

підходи включають використання графових спатио-темпоральних нейронних 

мереж (ASTGCN) [104] для врахування нелінійних просторово-часових 

залежностей, моделей на основі багаторівневих характеристик суден (Multi-

Rep, FFDM) [105], а також графових нейронних мереж для обчислення 

схожості траєкторій (CLAIS) [106]. Додаткові методи охоплюють аналіз 

траєкторій риболовних суден за допомогою перетворення Фур'є [107], 

гібридні моделі на основі GAT-LSTM [108], нові алгоритми стиснення 

VATDC_CCRI [109], а також підходи, що поєднують GMM з трансформерами 
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[110] або Bi-LSTM [111] для покращення точності прогнозування. 

Також запропоновано керувальні алгоритми, зокрема PID-регулятори з 

адаптивною ковзною поверхнею [112] і схеми на базі backstepping для суден з 

нелінійною динамікою [113]. Інші дослідження [114] об’єднують алгоритми 

Douglas-Peucker, LCSS та DBSCAN для пришвидшення кластеризації, а 

модель Stacked-BiGRUs з двоетапною кластеризацією D-KMEANS [115] 

демонструє значне зниження MSE та MAE у складних умовах навігації. 

Отже, існуючі методи кластеризації та прогнозування траєкторій суден, 

зокрема на основі даних AIS і ECDIS, мають значні переваги – високу точність, 

ефективне стиснення даних та можливість виявлення аномалій. Водночас, 

вони стикаються з проблемами високої обчислювальної складності, 

труднощами масштабування та адаптації до різних умов навігації, зокрема у 

зонах перетину маршрутів та при обробці аномальних даних. Це свідчить про 

необхідність розробки комплексного методу, що поєднує сучасні алгоритми 

кластеризації і машинного навчання для адаптивної обробки даних із систем 

ECDIS, з метою забезпечення безпеки навігації у вузьких та складних 

акваторіях. 

 

1.7. Використання нечіткої логіки для автоматизації процесів 

керування судном в умовах невизначеності кваліфікаційних параметрів 

судноводія 

 

Нечіткі системи виведення є важливим інструментом у сфері штучного 

інтелекту та знаходять застосування в численних додатках [116–118]. Ось п'ять 

найвідоміших нечітких систем виведення: 

1. Модель Мамдані: Модель використовує нечітку імплікацію для 

визначення вихідної нечіткої множини. Нехай ( 1,..., )iR i n= позначає нечітке 

правило, тоді вихідна нечітка множина 
iB  може бути визначена як (1.1): 

i i iB A C=   ,     (1.1) 

де iA  — вхідна нечітка множина, 
iC  — вихідна нечітка множина, а ⊗ — 

оператор нечіткої імплікації. 
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2. Модель Такагі-Суґено-Канґа (TSK): Модель TSK використовує 

лінійну комбінацію вхідних змінних замість вихідних нечітких множин. Для 

кожного правила 𝑖 вихідний сигнал iy  виражається як (1.2): 

1 2 ...i i i i i ny k p x q x r x= + + + + ,    (1.2) 

де , , ,i i i ik p q r  — параметри лінійної функції, а 
1 2, , nx x x — вхідні змінні. 

3. Модель Ларсена: Модель Ларсена використовує метод 

масштабування для агрегації нечітких правил. Вихідна нечітка множина 
iB  

визначається як: 
( )i x Ci

i AB = , де 
( )i x Ci

A — ступінь належності вхідного значення 

x до нечіткої множини 
iA  , а 

iC  — вихідна нечітка множина. 

4. Модель Цукамото: Модель Цукамото є особливим випадком 

моделі TSK і використовує експоненціальні функції належності. Вихідний 

сигнал 
iy  визначається як: exp ix

iy


= , де 
i — параметр експоненціальної 

функції належності, а x — вхідна змінна. 

5. Модель Гупти-Навата-Ґаптонаваткуна (GAP): Модель GAP 

поєднує логіку Мамдані та Такагі-Суґено. Вихідна нечітка множина 
iB  

визначається як: ( )i i i iB A C k=  + , де 
iA  — вхідна нечітка множина, 

iC  — 

вихідна нечітка множина, ⊗ — оператор нечіткої імплікації, а 
ik — параметри 

лінійної функції, пов'язані з вихідною нечіткою множиною. 

Основні параметри всіх нечітких моделей виведення включають нечіткі 

множини. 

Нечіткі множини характеризуються функціями належності, які 

визначають ступінь належності кожного елемента з певної універсальної 

множини до даної нечіткої множини. 

Нехай X — універсальна множина, тоді нечітка множина A на X 

визначається функцією належності  : 0,1A X → , яка вказує ступінь 

належності кожного елемента x∈X до множини A. 
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Математичний опис нечіткої множини A може бути представлений як 

набір пар: ( )( ) , |
A x

A x x X=  , 

де x — елемент універсальної множини X, а 
( )A x

 — ступінь належності 

елемента x до нечіткої множини A. 

Функція належності може бути обрана відповідно до конкретного 

застосування і може мати різні форми. Враховуючи, що дослідження 

знаходиться на початковому етапі, приймемо трикутну форму. 

З метою аналізу результативності застосування цього підходу, 

розроблено концептуальну структуру автоматизації із нечіткою логікою: 

1. Імпортування бібліотек: 

    ├── numpy as np. 

    └── matplotlib.pyplot as plt. 

2. Визначення функцій: 

    ├── membership_low(x, low, mid). 

    ├── membership_medium(x, low, mid, high). 

    └── membership_high(x, mid, high). 

3. Визначення параметрів: 

    ├── «Знання правил і норм». 

    ├── «Комунікативні навички». 

    ├── «Знання систем передачі даних». 

    ├── «Морський досвід». 

    ├── «Здатність приймати рішення». 

    ├── «Навички по роботі з ECDIS». 

    └── «Організаційні та лідерські навички». 

4. Генерація значень X: 

    └── x_values = np.linspace(0, 100, 1000). 

5. Визначення значень для Low, Mid, High: 

    └── low_mid_high = [(18, 36, 67) for _ in range(7)]. 

6. Ітерація за параметрами: 

    ├── для i, parameter у enumerate(parameters). 

        ├── Отримати значення low, mid, high для поточного параметра. 

        ├── Розрахувати значення функцій належності для low, medium і 

high. 

        │   ├── low_membership = [membership_low(x, low, mid) для x in 

x_values]. 

        │   ├── medium_membership = [membership_medium(x, low, mid, high) 

для x in x_values]. 
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        │   └── high_membership = [membership_high(x, mid, high) для x in 

x_values]. 

        ├── Побудувати графіки функцій належності. 

        │   ├── Створити нову фігуру. 

        │   ├── Побудувати графік low_membership. 

        │   ├── Побудувати графік medium_membership. 

        │   ├── Побудувати графік high_membership. 

        │   ├── Встановити xlabel як параметр. 

        │   ├── Встановити ylabel як «Ступінь належності». 

        │   ├── Додати легенду. 

        │   └── Встановити заголовок як f «Функції належності для 

параметра "{parameter}"». 

7. Відображення графіків: 

    └── plt.show(). 

 

У результаті імітаційного моделювання отримано графіки нечітких 

функцій належності для кожного з параметрів. Додатково побудовано 

багатовимірну функцію належності (рис. 1.11). 

 

Рисунок 1.11 — Функція належності кваліфікації i-го капітана 
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Після детального аналізу ключових нечітких систем виводу (Мамдані, 

TSK, Ларсена, Цукамото, GAP), що забезпечують міцну теоретичну основу 

для впровадження нечіткої логіки, увага переходить до практичного 

застосування цих моделей. На другій стадії аналізу пропонується використати 

потенціал нечітких систем та експертних знань для побудови гнучкої системи 

прогнозування безпеки мореплавства, здатної адаптуватися до динамічних 

морських умов та надавати інформацію в режимі реального часу для 

підтримки прийняття рішень на борту [119]. 

Запропонована система базується на побудові бази правил, що 

формується за допомогою експертних знань, з подальшим виконанням 

наступних етапів: визначення вхідних змінних (видимість, щільність руху, 

маневреність судна, час доби, погодні умови, опади, глибина, ефективність 

радара, рівень підготовки капітана), їх фазифікація, оцінка ступеня активації 

правил, агрегація вихідних нечітких множин та дефазифікація для отримання 

чітких числових значень рівня безпеки. Для моделювання системи, зокрема 

для оцінки «безпечної швидкості» за Правилом №6 МППЗС, буде визначено 

відповідні вхідні та вихідні змінні (див. таблицю 1.4). 

 

Таблиця 1.4. Вхідні та вихідні змінні нечіткої системи 

№з/п Змінні: Ранжування 

Вхідні змінні: 

1 Умови видимості (V): погана (Vp), середня (Vm), добра (Vg) 

2 Щільність руху (D): низька (Dl), середня (Dm), висока (Dh) 

3 Маневреність судна (M): погана (Mp), середня (Mm), добра (Mg) 

4 Фонове освітлення (L): слабке (Lw), середнє (Lm), сильне (Ls) 

5 Погодні умови (W): спокійні (Wc), змінні (Wv), штормові (Ws) 

6 Осадка та глибина (S): мала (Ss), середня (Sm), велика (Sl) 

7 Ефективність радара (R): низька (Rl), середня (Rm), висока (Rh) 
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Продовження Таблиці 1.4. 

Вихідні змінні: 

1 Безпека навігації (Saf): небезпечно (Safu), помірно безпечно 

(Safm), безпечно (Safs) 

Тепер сформулюємо нечіткі правила: 

- ЯКЩО V є Vp ТА D є Dh, ТО Saf є Safu. 

- ЯКЩО V є Vg ТА D є Dl ТА M є Mg, ТО Saf є Safs. 

- ЯКЩО M є Mp ТА W є Ws, ТО Saf є Safu. 

- ЯКЩО L є Ls ТА R є Rl, ТО Saf є Safm. 

- ЯКЩО S є Ss ТА W є Wc ТА R є Rh, ТО Saf є Safs. 

Ці правила вказують, що безпека навігації у загальному виді залежить 

від поєднання різних факторів, таких як видимість, щільність руху, 

маневреність судна, фонове освітлення, погодні умови, осадка та глибина, а 

також ефективність радара. Нечітка система використовуватиме ці правила 

для аналізу ситуації та надання оцінки безпеки навігації. 

У рамках моделювання розглянемо три сценарії з різними навігаційними 

умовами. 

Сценарій 1: «Навігаційний маршрут через густі тумани в районі Сан-

Франциско». 

У цьому сценарії судна проходять через зону з поганою видимістю через 

густі тумани в районі Сан-Франциско. У цій ситуації наступні вхідні змінні 

можуть мати більший вплив на безпеку навігації: 

- умови видимості (V): погана (Vp); 

- фонове освітлення (L): слабке (Lw) або середнє (Lm), залежно від часу доби. 

Сценарій 2: «Навігаційний маршрут через зону високої щільності руху в 

районі Суецького каналу». 

Тут судна проходять через зону високої щільності руху в районі 

Суецького каналу. У цій ситуації наступні вхідні змінні можуть мати більший 

вплив на безпеку навігації: 

- щільність руху (D): висока (Dh); 
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- маневреність судна (M): погана (Mp), середня (Mm) або добра (Mg), залежно 

від типу судна. 

Сценарій 3: «Навігаційний маршрут через штормову зону в Північній 

Атлантиці». 

У цьому сценарії судна стикаються з сильними вітрами та високими 

хвилями в штормовій зоні Північної Атлантики. У цій ситуації наступні вхідні 

змінні можуть мати більший вплив на безпеку навігації: 

- погодні умови (W): штормові (Ws); 

- Осадка та глибина (S): мала (Ss), середня (Sm) або велика (Sl), залежно від 

глибини маршруту та осадки судна. 

Структура комп'ютерної програми мовою Python буде наступною: 

Імпорт необхідних бібліотек: 

- numpy для роботи з числами та масивами; 

- matplotlib.pyplot для створення графіків; 

- tkinter для створення графічного інтерфейсу. 

Визначення функцій: 

- gaussian_mf() — Гаусова функція для визначення ступеня належності; 

- safety_scenario() — функція для розрахунку ступеня належності 

безпеки залежно від сценарію та навичок капітана; 

- plot_graph() — функція для побудови графіків ступеня безпеки для 

кожного сценарію та типу капітана. 

Визначення змінних: 

- safety — масив рівнів безпеки; 

- saf_u, saf_m, saf_s — масиви ступенів належності для кожного 

сценарію; 

- captain_L, captain_M, captain_H — словники з навичками капітанів 

різних рівнів кваліфікації. 

Створення графічного інтерфейсу: 

- створення plot_button для виклику функції побудови графіків; 

- запуск головного циклу обробки подій tkinter. 
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Програма будує графіки безпеки для трьох різних капітанів з різним 

рівнем підготовки у трьох різних сценаріях морської навігації. Вона 

використовує Гаусову функцію належності для визначення ступеня безпеки 

для кожного капітана в кожному сценарії. Рівні підготовки капітанів 

встановлюються вручну шляхом введення параметрів для видимості (V), 

щільності руху (D), маневреності судна (M), фонового освітлення (L), 

погодних умов (W), осадки та глибини (S) та ефективності радара (R). 

Розглянемо моделювання нечіткої функції належності безпеки навігації 

щодо кожного сценарію за рівнем складності (рис. 1.12–1.14). 

 

 

Рисунок 1.12 — Моделювання для сценарію №1 «Туман у Сан-Франциско» 
 

 
 

Рисунок 1.13 — Моделювання для сценарію №2  

«Щільний рух у Суецькому каналі» 
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Рисунок 1.14 — Моделювання для сценарію №3  

«Штормова зона в Північній Атлантиці» 

 

При запуску програми формуються графіки безпеки для кожного з трьох 

капітанів у різних сценаріях, що дозволяє чітко візуалізувати вплив рівня їх 

підготовки на здатність забезпечувати безпеку в морських умовах [120]. 

Результати моделювання демонструють, що інтеграція нечітких систем 

виводу з автоматизованими системами управління значно підвищує 

навігаційну безпеку та зменшує вплив людського фактора. Розроблена модель, 

яка визначає рівень кваліфікації капітанів в умовах невизначеності, може стати 

важливим інструментом для сучасної морської навігації. 

Ключовими викликами залишаються навігаційні ризики, зокрема, 

недостатня швидкість реакції, порушення міжнародних норм безпеки та 

неналежне ведення записів. Ці загрози можуть бути ефективно зменшені 

завдяки застосуванню автоматизованих систем, які забезпечують 

автоматизовану реакцію на надзвичайні ситуації та вдосконалену підготовку 

персоналу через інтелектуальні симулятори. Використання нечітких систем 

виводу як основного інструменту штучного інтелекту дозволяє створити 

систему прогнозування безпеки мореплавства, здатну враховувати широкий 

спектр умов та факторів, що сприяє прийняттю обґрунтованих рішень 

капітанами. 
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Розвиток запропонованої програми має потенціал значно полегшити 

оцінку судноводіїв у режимі реального часу, допомогти ідентифікувати 

потреби у додатковій підготовці, ефективно управляти ризиками та 

підтримувати планування сценаріїв для всебічного аналізу. Такий 

комплексний підхід сприятиме підвищенню безпеки та ефективності 

морського транспорту. 

 

ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ І 

 

У першому розділі проведено аналіз науково-методичних підходів, 

математичних моделей, інформаційних технологій та інтелектуальних систем, 

спрямованих на ідентифікацію, прогнозування та управління кваліфікаційною 

складовою людського фактора в морських організаційно-технічних системах. 

З аналізу літературних джерел випливає, що кваліфікація суб’єктів морського 

транспорту, зокрема судноводіїв, безпосередньо впливає на безпеку та 

ефективність навігаційних процесів, особливо в умовах невизначеності та 

високої щільності трафіку. Недостатній рівень кваліфікаційних параметрів 

може призводити до підвищення ризиків зіткнень, порушення 

експлуатаційних норм і загального погіршення безпеки мореплавства. 

Проблеми формалізації впливу людського фактора зумовлені 

багатовимірністю систем, стохастичністю зовнішніх факторів та складними 

динамічними взаємодіями між технічними елементами, інформаційними 

потоками та психофізіологічними особливостями персоналу. 

Для подолання цих проблем пропонуються методи 

багатокритеріального аналізу, оптимізації, застосування нечіткої логіки, 

нейромережевих алгоритмів та машинного навчання, а також підходи до 

обробки великих обсягів навігаційних даних (наприклад, ECDIS та AIS). 

Аналіз літератури показав необхідність розробки засобів інтеграції 

автоматизованих інтелектуальних систем підтримки рішень для судноводіїв, 

що дозволить прогнозувати безпечні траєкторії, мінімізувати навігаційні 
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ризики та підвищити рівень сприйняття ситуації. Додатково, оптимізація 

процесів формування та відновлення кваліфікаційних параметрів, 

застосування нечітких систем виводу (моделі Мамдані, TSK та ін.) для 

формалізації експертних знань, автоматизація процесів підготовки через 

дистанційне навчання та симулятори віртуальної/доповненої реальності, а 

також моделювання та кластеризація траєкторій руху суден дозволять 

визначати складні патерни, виявляти аномалії та прогнозувати потенційно 

небезпечні сценарії з урахуванням кваліфікаційних характеристик. 

Отже, результати аналізу свідчать про необхідність переходу від 

статичних моделей до комплексних автоматизованих та адаптивних систем, 

що інтегрують кваліфікаційні, поведінкові та операційні аспекти діяльності 

судноводіїв. Такий підхід забезпечить підвищення ефективності 

автоматизації, оперативне відновлення кваліфікаційних параметрів та 

зниження впливу людського фактора як ключового елемента ризику в 

морських організаційно-технічних системах.   
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РОЗДІЛ ІІ 

РОЗРОБКА КВАЛІФІКАЦІЙНОЇ МОДЕЛІ СУДНОВОДІЯ В УМОВАХ 

НАВІГАЦІЙНОГО РИЗИКУ 

 

2.1. Підходи щодо оптимізації процесів виконання кваліфікаційних 

вимог суб'єктів морських організаційно-технічних об'єктів 

В рамках аналізу зазначених вище процесів, етапів формування стратегії 

впливу на кваліфікаційну модель суб’єкта морських організаційно-технічних 

об'єктів, запропонуємо підхід щодо оптимізації процесів виконання 

кваліфікаційних вимог. Для визначення послідовності дій визначимо їх 

схематичну структуру (рис. 2.1). 

 

Рисунок 2.1 — Структурно-логічна схема впливу на показники зростання 

кваліфікації персоналу морських організаційно-технічних об'єктів 
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Відповідно до схеми, важливим етапом є визначення поточних вимог з 

боку організаційно-технічних об'єктів морської галузі з метою отримання 

цільової стратегії формування кваліфікаційних параметрів персоналу Pi. 

Керуючи множиною впливів Ui з боку морських організацій, з'являється 

можливість формувати модель персоналу за умов динаміки розвитку галузі 

загалом. 

Важливою особливістю є визначення кроку впливу часу. Залежно від 

категорії персоналу, такий крок буде різним і не завжди дискретним. 

У свою чергу також необхідно враховувати і психологічну складову під 

час роботи з персоналом для його цілеорієнтування у часових рамках. При 

цьому формалізація завдання у загальному вигляді матиме вигляд (2.1): 

( )*F P P= − , 

( )1 2 3 4
, , , ,..., min

n
F U U U U U → , 

( )* *

1 2 3 4
, , , ,...,

n
P P P U U U U U P   ,                       (2.1) 

Тоді параметри можна апроксимувати щодо збільшення (2.2): 

( )1 2 3 4 1 2

1 2

, , , ,..., ...
n n

n

P P P
P U U U U U U U U

U U U

  
= + + +
  

.       (2.2) 

При цьому, введення коефіцієнта підсилення k дозволить отримати (2.3): 

1 1 2 2
... min, min,

n n
P k P k P k P F= + + + → →                   (2.3) 

Отже, з'являється можливість визначити коефіцієнт чутливості впливу 

Ui на P (2.4): 

1 2

1 2
... n

n

i i i i

P P P P
k k k

U U U U

   
= + + +

   
.                        (2.4) 

Одержання експериментальних даних, а також їх статистична обробка 

дозволить визначити вагові коефіцієнти впливу факторів на процеси 

керування станом кваліфікаційних параметрів щодо персоналу організаційно-

технічних систем морської галузі. 
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2.2. Структура кваліфікаційної моделі судноводія 

 

Отже, із врахуванням зазначених формальних описів, методів та 

принципів, структура кваліфікаційної моделі судноводія (КМС), буде мати 

такий вигляд: 

1. Вхідні дані забезпечують інформацію для всіх модулів, підтримуючи 

актуальність та точність аналізу. 

2. Модуль оцінки рівня небезпеки використовує дані з навігаційних 

параметрів та кваліфікації судноводія для розрахунку ризиків. 

3. Модуль ідентифікації кваліфікаційних параметрів впливає на оцінку 

ризиків, враховуючи рівень КП судноводія. 

Важливою умовою при розробці КМС є врахування взаємодії між її 

компонентами. Розробка КСМ передбачає створення наступних зв’язків (рис. 

2.2): 

 

 
 

Рисунок 2.2 — Схема взаємодії між компонентами кваліфікаційної моделі 

судноводія 



 71 

4. Когнітивний модуль інтуїтивних дій враховує людський фактор та 

може коригувати прогнозування та рекомендації. 

5. Модуль обробки навігаційних даних забезпечує актуальні та точні 

дані для модулів прогнозування та прийняття рішень. 

6. Модуль прогнозування та прийняття рішень інтегрує інформацію з 

усіх модулів для комплексного аналізу та підтримки судноводія. 

Отже переходимо до розгляду кожного модулю моделі КМС. 

2.2.1. Модуль вхідних даних КМС та параметри навігації 

Опис вхідних даних КМС та параметри навігації (рис. 2.3). 

1. Збір даних.  

Навігаційні параметри (швидкість судна S(t); курс судна θ(t); позиція 

судна (x(t), y(t)); близькість до інших суден P(t); технічний стан судна Ts(t); 

погодні умови W(t); час доби C(t); глибина під кілем H(t); течія Vcurrent(t); вітер 

Vwind(t); видимість Vis(t); інтенсивність судноплавства D(t); небезпечні зони 

Zdanger(x,y); осадка судна Ddraft; маневрені характеристики судна M(t). 

Дані з системи ECDIS та AIS (детальні електронні навігаційні карти; дані 

про інші судна: позиція, курс, швидкість, тип) [121]. 

Дані з LMS Moodle (результати тестів Rtest; активність судноводія ALMS; 

історія навчання Hlearning). 

Дані з тренажерів та VR-систем (реакції судноводія в різних сценаріях 

Rsim(t); час реакції Treaction(t); точність маневрування Accmaneuver(t)). 

2. Передобробка даних та інтеграція в модель. 

Опис як зібрані дані з різних джерел передобробляються та інтегруються 

в модель кваліфікації судноводія для реальних навігаційних ситуацій. 

3. Синхронізація та агрегування даних. 

Часова синхронізація: оскільки дані надходять з різних джерел з різними 

часовими мітками та частотою оновлення, необхідно синхронізувати їх до 

спільного часового кроку Δt. Встановлюється загальна шкала часу t1,t2,...,tT, де 

T — кількість часових інтервалів. 

Інтерполяція та дискретизація: дані з більш високою частотою 
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агрегуються до Δt шляхом усереднення. Дані з нижчою частотою 

інтерполюються для отримання значень на кожному tk. 

Агрегування даних: всі параметри для кожного моменту часу tk 

об'єднуються в єдиний вектор стану x(tk). 

4. Нормалізація та масштабування параметрів. 

Для забезпечення коректності та стабільності роботи моделі всі 

параметри нормалізуються до діапазону [0,1] або стандартизуються (Z-score 

нормалізація). 

Мін-макс нормалізація: min

max min

norm

x x
x

x x

−
=

−
,  

Z-score нормалізація: std
x

x

x
x





−
= , 

де μx — середнє значення параметра x, σx — стандартне відхилення. 

Застосування нормалізації: навігаційні параметри S(t), θ(t), P(t), Ts(t), 

W(t), H(t), Vcurrent(t), Vwind(t), Vis(t), D(t) нормалізуються за допомогою 

відповідних методів. 

5. Обробка та фільтрація даних. 

Фільтрація шумів: Застосовуються фільтри низьких частот або фільтр 

Калмана для згладжування даних та видалення шумів. 

Виявлення та обробка викидів. Використовуються статистичні методи 

для виявлення аномальних значень (наприклад, метод квартилів). Викиди 

можуть бути замінені на медіанне значення або усунуті з вибірки. 

6. Виділення релевантних ознак. 

На основі нормалізованих та очищених даних формуються ознаки, що 

будуть використовуватися в моделі. 

Навігаційні ознаки — швидкість судна: Snorm(t); курс судна: θnorm(t); 

відхилення від запланованого курсу: ( ) ( ) ( ),norm norm planned normt t t   = − ; близькість 

до інших суден: Pnorm(t); глибина під кілем: Hnorm(t); видимість: Visnorm(t). 

Екологічні ознаки — погодні умови: параметри Wnorm(t) розбиваються 

на окремі ознаки (вітер, хвилі тощо); течія та вітер: Vcurrent, norm(t), Vwind, norm(t). 

Технічні ознаки — технічний стан судна: Ts,norm(t); маневрені 
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характеристики: параметри Mnorm(t) можуть включати радіус циркуляції, 

гальмівний шлях тощо. 

Кваліфікаційні параметри — результати тестів: агрегуються в один 

показник або вектор Rtest, norm; активність в LMS Moodle: ALMS, norm; дані з 

тренажерів та VR-систем: Rsim, norm(t), Treaction, norm(t) Accmaneuver, norm(t). 

7. Формування вектора стану системи. 

Всі виділені ознаки об'єднуються в єдиний вектор стану для кожного 

моменту часу t: x(t)=[Snorm(t), θnorm(t), Pnorm(t), Hnorm(t), Visnorm(t), Vcurrent, norm(t), 

Vwind, norm(t), Ts,norm(t), Rsim, norm(t), Treaction, norm(t), Accmaneuver, norm(t), Rtest, norm, 

ALMS, norm,… ]. 

8. Математична формалізація моделі. 

Модель кваліфікації судноводія в реальній ситуації може бути 

представлена у вигляді функції: k(t)=f(x(t), Θ*), де k(t)∈[0,1] — оцінка 

кваліфікації судноводія в момент часу t. x(t) — вектор стану системи в момент 

часу t. Θ* — параметри моделі, що потребують налаштування (вагові 

коефіцієнти, параметри функцій активації тощо). 

Можливі форми функції f: 

Лінійна регресія: k(t) = w⊤x(t)+b, де w — вектор вагових коефіцієнтів, b 

— зсув. 

Нелінійна модель (нейронна мережа): k(t) = σ(w2⊤ϕ(W1x(t)+b1)+b2), де 

W1, w2 — матриця та вектор вагових коефіцієнтів відповідно. 

b1, b2 — вектори зсувів. 

ϕ(⋅) — функція активації прихованого шару (наприклад, ReLU). 

σ(⋅) — сигмоїдна функція для обмеження виходу в діапазоні [0,1]. 

Нечітка логічна модель: Використовуються нечіткі правила для 

моделювання взаємозв'язків між ознаками та кваліфікацією. 

Дефазифікація результатів для отримання числового значення k(t). 

9. Визначення параметрів моделі. 

Навчання моделі: використовуються історичні дані з відомими оцінками 

кваліфікації ktrue(t) для налаштування параметрів Θ*. 
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Мінімізується функція втрат (2.5):  

( ) ( )( )
2

1

1 T

true

t

L k t k t
T =

= − .    (2.5) 

Оптимізація параметрів виконується за допомогою методів градієнтного 

спуску або його варіацій. 

Регуляризація: Для запобігання перенавчанню використовуються 

методи регуляризації (L1, L2 — регуляризація, Dropout у випадку нейронних 

мереж). 

10. Валідація та тестування моделі. 

Дані розбиваються на навчальну, валідаційну та тестову вибірки. 

Оцінюються метрики якості моделі: середньоквадратична похибка (MSE), 

коефіцієнт детермінації (R2). 

11. Використання моделі в реальному часі. 

Оцінка кваліфікації в реальному часі: в режимі реального часу 

обчислюється k(t) на основі поточних значень параметрів x(t). 

Інтеграція з системою автоматизації навігації: Якщо k(t) падає нижче 

певного порогу kthresholdk, система може активувати додаткові механізми 

контролю або підтримки. Врахування психофізіологічного стану: Параметр 

k(t) може бути скоригований з урахуванням психофізіологічного стану 

судноводія S(t), як описано раніше. 

 

Рисунок 2.3 — Модуль збору даних для кваліфікаційної моделі судноводія  
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2.2.2. Модуль оцінки рівня небезпеки 
 

1. Нечітка логіка та багатокритеріальна оцінка ризику (рис. 2.4). 

1.1. Функції належності для кожного параметра. 

Для параметра xi використовуються гаусівські трикутні функції 

належності тощо. 

Гаусівська функція: ( )
( )

2

22

i i

i

x c

i ix e


−
−

= , де ci — середнє значення, σi — 

стандартне відхилення. 

Також можуть бути застосовані: трикутна функція приналежності та 

інші. 

1.2. Нечіткі правила (правила бази знань). 

Правила типу «Якщо-то», що враховують досвід морських перевезень: 

Правило 1: Якщо S(t) — висока і P(t) — мала і Vis(t) - погана, то ризик 

— критичний. 

Правило 2: Якщо H(t) Ddraft — мала глибина під кілем і Vcurrent(t) — сильна 

течія, то ризик — високий. 

1.3. Агрегування та дефазифікація. 

Агрегування за допомогою T-норми (мінімум) або S-норми (максимум). 

Дефазифікація методом центру ваги (2.6):  

( )

( )

R

R

r r dr
R

r dr






=


      (2.6) 

2. Математична модель ризику з використанням аналітичних функцій. 

Опишемо ризик як функцію (2.7): 

( )
( )( )

1

1

n

i i ii

n

ii

w f x t
R t

w

=

=


=



,    (2.7) 

де wi — вагові коефіцієнти, визначені експертами; 

fi(xi(t)) — нормовані функції ризику для кожного параметра. 

Приклад функції ризику для глибини під кілем (2.8): 
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Рисунок 2.4 — Схема модулю оцінки рівня небезпеки 

 

2.2.3. Модуль ідентифікації кваліфікаційних параметрів судноводія             

(рис. 2.5) 

1. Алгоритм ідентифікації кваліфікаційних параметрів 

1.1. Постановка задачі 

Метою цього модуля є розробка математичної моделі та алгоритму для 

автоматизованої ідентифікації кваліфікаційних параметрів судноводія на 

основі програми підготовки спеціалізації 271.01 «Навігація і управління 

морськими суднами». Модель повинна враховувати всі аспекти професійної 

компетенції, передбачені програмою, а також використовувати різноманітні 

джерела даних для оцінки рівня підготовки судноводія. 

1.2. Збір та попередня обробка даних. 

Джерела даних:  

a) система управління навчанням (LMS Moodle): Результати тестів: Rtest 

= {r1,r2,...,rn}, де: rj ∈ [0,100] — відсотковий результат j-го тесту. Активність 

судноводія: ALMS={a1,a2,...,am}, де: ai - показники активності судноводія в LMS 

(кількість входів, час на платформі, виконані завдання тощо). Історія 
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навчання: Hlearning — записи про пройдені курси, отримані сертифікати тощо. 

b) Тренажери та VR-системи: Реакції судноводія в змодельованих 

ситуаціях: Rsim={s1,s2,...,sk}, де: sk - набір показників для k-ї змодельованої 

ситуації. 

Час реакції: Treaction = {t1,t2,...,tk}, де: tk - час реакції на k-ту ситуацію. 

Точність виконання маневрів: Accmaneuver = {acc1, acc2, ..., acck}, де: acck ∈ 

[0,1] — точність виконання k-го маневру. 

c) Дані з реальних навігаційних операцій. Дії судноводія під час вахти: 

Dactions = {d1,d2,...,dl}, де: dl - набір дій, виконаних під час l-тої вахти. 

Відхилення від запланованого маршруту: Δroute = {δ1,δ2,...,δl}, де δl — 

відхилення від маршруту під час l-тої вахти. 

Рішення, прийняті в критичних ситуаціях: Ddecisions={dec1,dec2,...,decp}, де 

decp — оцінка якості рішення в p-тій критичній ситуації. 

Попередня обробка даних. Нормалізація: приведення даних до єдиного 

масштабу для забезпечення коректності подальших розрахунків. 

Нормалізований показник: min

max min

norm

x x
x

x x

−
=

−
, де: x — вихідне значення 

показника; xmin, xmax — мінімальне та максимальне значення показника. 

Фільтрація: видалення шумів та аномальних значень за допомогою 

фільтра Калмана або інших методів. 

Виділення ознак: формування вектора ознак X для кожного судноводія: 

X = [x1,x2,...,xN] — загальна кількість ознак, отриманих з усіх джерел даних. 

1.3. Математична модель кваліфікаційних параметрів. 

Визначення кваліфікаційних параметрів. Нехай існує набір 

кваліфікаційних параметрів K = {k1,k2,...,kM}, де: ki ∈ [0,1] — рівень володіння 

i-тою компетенцією. M — кількість компетенцій, визначених на основі 

програми підготовки. 

Набори кваліфікаційних параметрів: k1: знання міжнародних правил 

запобігання зіткненню суден (COLREG); k2: навички маневрування в складних 

умовах; k3: здатність приймати рішення в критичних ситуаціях; k4: технічна 
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грамотність у використанні навігаційного обладнання; k5: рівень стомленості 

та психофізіологічний стан. 

Формування функцій належності. Для кожного кваліфікаційного 

параметра ki визначаються функції належності μki(x), що відображають ступінь 

володіння судноводієм відповідною компетенцією. 

Застосування трикутної функції належності для параметра ki (2.9): 

( )
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i

i

i
i i

i i
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i i
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



,    (2.9) 

де ai, bi, ci — параметри функції належності для ki; 

x — нормалізований показник, що впливає на компетенцію ki; 

μki(x) ∈ [0,1] — ступінь належності значення x до компетенції ki. 

Побудова нечіткої бази правил. Нечіткі правила мають вигляд: Якщо x1 

належить до A1 і x2 належить до A2 то ki належить до Ki, де: x1, x2 — ознаки з 

вектора X; A1, A2 — лінгвістичні терми (наприклад, «високий», «середній», 

«низький»); Ki — лінгвістична оцінка компетенції ki. 

Математична модель ідентифікації. Агрегація правил: 

Використовується метод Мамдані для агрегації правил. Ступінь активації 

кожного правила обчислюється як мінімум ступенів належності вхідних ознак.  

Висновок для параметра ki: дефазифікація виконується методом центру 

ваги (2.54).  

1.4. Обробка даних та оцінка кваліфікаційних параметрів. 

Формування вектора ознак X. Вектор ознак X складається з 

нормалізованих значень показників, що впливають на кваліфікаційні 

параметри: X = [x1, x2, ..., xN], де: xn ∈ [0,1] — нормалізований показник. 

Використання нейронних мереж. Для моделювання складних нелінійних 

взаємозв'язків між ознаками та кваліфікаційними параметрами 

використовується багатошарова нейронна мережа (MLP). 
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Архітектура мережі: вхідний шар: N нейронів (за кількістю ознак). 

Приховані шари: один або кілька шарів з нелінійними функціями 

активації (ReLU, sigmoid, tanh). 

Вихідний шар: M нейронів (за кількістю кваліфікаційних параметрів). 

Вихід прихованого нейрона: 
1

N

j hidden nj n j

n

h f w x b
=

 
= + 

 
 , де hj — вихід j-го 

нейрона прихованого шару. 

wnj — ваговий коефіцієнт між n-м вхідним нейроном та j-м прихованим 

нейроном. 

bj — зсув (bias) j-го прихованого нейрона. 

fhidden(⋅) — функція активації прихованого шару. 

Вихід вихідного нейрона (кваліфікаційного параметра) (2.10): 

1

H

i output ji j i

j

k f w h b
=

 
= + 

 
 ,    (2.10) 

де H — кількість нейронів у прихованому шарі. 

wji — ваговий коефіцієнт між j-м прихованим нейроном та i-м вихідним 

нейроном. 

bi — зсув i-го вихідного нейрона. 

foutput(⋅) — функція активації вихідного шару (наприклад, сигмоїдна). 

1.5. Навчання нейронної мережі. 

Функція втрат. Використовується функція середньоквадратичної 

похибки (MSE) (2.11): 

( )
2

1

1 M
pred true

i i

i

L k k
M =

= − ,    (2.11) 

де 
pred

ik  — прогнозоване значення кваліфікаційного параметра ki, 
true

ik  — 

фактичне (еталонне) значення кваліфікаційного параметра ki. 

Оптимізація вагових коефіцієнтів. Використовується алгоритм 

зворотного поширення помилки. Оптимізатори: SGD (стохастичний 

градієнтний спуск), Adam, RMSProp. Гіперпараметри: швидкість навчання η, 

розмір батчу, кількість епох. 
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Валідація та тестування. 
 

Розподіл даних на навчальну, валідаційну та тестову вибірки. Оцінка 

метрик якості: MSE, MAE (середня абсолютна помилка), коефіцієнт 

детермінації R2. 

1.6. Ідентифікація та корекція прогалин у кваліфікації. 

Виявлення критичних параметрів. Встановлюється порогове значення 

threshold

ik  для кожного КП. Якщо 
threshold

i ik k , то КП ki потребує покращення. 

Формування плану відновлення КП. Визначення навчальних матеріалів 

та тренувань для підвищення рівня ki. Моніторинг прогресу після проведення 

навчання. 

1.7. Вплив кваліфікаційних параметрів на рівень ризику 

Розрахунок інтегрального показника кваліфікації: 1

1

M

i ii

M

ii

v k
Q

v

=

=

=



, де: vi — 

ваговий коефіцієнт важливості компетенції ki. Q ∈ [0,1] — інтегральний 

показник кваліфікації судноводія. 

Коригування рівня ризику. Рівень ризику R коригується з урахуванням 

кваліфікації судноводія: Radjusted = R⋅(1+α(1−Q)), де R — базовий рівень ризику, 

визначений на основі навігаційних параметрів. α ≥ 0 — коефіцієнт впливу 

кваліфікації на ризик. 

1.8. Врахування психофізіологічного стану. 

Модель психофізіологічного стану. 

Коефіцієнт психофізіологічного стану S ∈ [0,1]: S = e−βF, де F ≥ 0 — 

рівень стомленості або стресу, β ≥ 0 — коефіцієнт впливу стомленості на стан. 

Коригування кваліфікаційних параметрів. Ефективний кваліфікаційний 

параметр: 
eff

i ik k S=   

Вплив на рівень ризику. Фінальний рівень ризику: Rfinal = 

Radjusted⋅(1+γ(1−S), де γ ≥ 0 — коефіцієнт впливу психофізіологічного стану на 

ризик. 

 



 81 

1.9. Динаміка зміни кваліфікаційних параметрів. 

Модель навчання та забування: ( ) ( )i
i i i i

dk
U t k t

dt
 = − , де idk

dt
 — швидкість 

зміни кваліфікаційного параметра ki, μi ≥ 0 — коефіцієнт навчання. 

Ui(t) ≥ 0 — інтенсивність навчання в момент часу t, λi ≥ 0 — коефіцієнт 

забування. 

Розв'язок рівняння (2.12): 

Ui(t) = Ui: ( ) ( )0 iti i i i
i i

i i

U U
k t k e

 

 

− 
= − + 
 

.   (2.12) 

 

 
 

Рисунок 2.5 — Схема модулю ідентифікації кваліфікаційних параметрів 

судноводія 

 

Отже розширена математична модель ідентифікації КП судноводія, 

поєднує в собі елементи нечіткої логіки та нейронних мереж. 

Модель враховує: різноманітні джерела даних, включаючи результати 

тестів, тренувань, дій у реальних навігаційних ситуаціях; нелінійні 

взаємозв'язки між показниками та КП через використання нейронних мереж; 

нечіткі правила виводу для моделювання невизначеності; динаміку зміни 

кваліфікаційних параметрів з часом, враховуючи процеси навчання та 
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забування; вплив психофізіологічного стану на кваліфікацію та рівень ризику; 

можливість коригування рівня ризику на основі інтегрального показника 

кваліфікації судноводія. 

 

2.2.4. Модуль ідентифікації інтуїтивних дій операторів-судноводіїв у 

критичних ситуаціях  

У критичних навігаційних ситуаціях оператори-судноводії можуть 

покладатися на інтуїтивні дії, які, хоча іноді корисні, можуть призвести до 

помилок і підвищення навігаційного ризику. Для ефективного управління 

цими ризиками необхідно розробити модель, яка ідентифікує та аналізує 

інтуїтивні дії судноводіїв, узагальнюючи різні чинники та поєднуючи їх у 

загальні категорії [73]. 

1. Мета модуля (рис. 2.6): розробити узагальнену модель ідентифікації 

інтуїтивних дій операторів-судноводіїв у критичних ситуаціях; узагальнити та 

поєднати ознаки інтуїтивних дій у загальні категорії для спрощення аналізу; 

забезпечити можливість ідентифікації інтуїтивних дій в режимі реального часу 

для управління навігаційними ризиками. 

2. Узагальнення критеріїв та поєднання в категорії. 

Визначимо 15-ть початкових категорій інтуїтивних дій. Кожна категорія 

включає в себе відповідні критерії, прояви та фактори. 

Категорія 1: Сприйняття та оцінка ситуації 

Опис: інтуїтивне сприйняття та оцінка навігаційної ситуації без 

детального аналізу. Швидке усвідомлення змін, іноді без належного 

врахування всіх факторів. 

Поєднані початкові категорії: категорія 1 — сприйняття та оцінка 

ситуації, категорія 11 — відображення часу, категорія 14 — вплив досвіду 

подій. 

Критерії: занадто швидке прийняття рішення без детального аналізу. 

Спонтанне визначення часових рамок для виконання дій. Підсвідоме 

використання минулого досвіду в поточних нових рішеннях. 
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Фактори: Zαint — інтуїтивне сприйняття ситуації; Timeint — інтуїтивне 

відображення часу; Echoint — інтуїтивне «відлуння» подій. 

Категорія 2: Прийняття рішень та вибір дій 

Опис: інтуїтивне прийняття рішень у критичних ситуаціях. Вибір дій на 

основі «відчуття» правильності без об'єктивних обґрунтувань. 

Поєднані початкові категорії: категорія 2 — динаміка інтуїції та вибір 

дій, категорія 6 — прийняття рішень у критичних ситуаціях, категорія 7 — 

пошук винагород та ефектів, категорія 8 — серендипність та інтуїція. 

Критерії: раптове відчуття «правильності дій». Швидке рішення без 

довготривалого аналізу, інтуїтивне визначення найбільш безпечних дій, 

раптове знаходження рішень без явної причини. 

Фактори: τint — інтуїтивний вибір; Evint — інтуїтивне реагування на події; 

Rewardsint, Effectsint — інтуїтивне сприйняття винагород та наслідків; Ideaint — 

інтуїтивне формування ідей. 

Категорія 3: Когнітивні процеси та обробка інформації 

Опис: інтуїтивне розуміння складної інформації та асоціативні зв'язки. 

Підсвідоме опрацювання навігаційних даних та образів.  

Поєднані початкові категорії: категорія 3 — когнітивні процеси. 

категорія 12 — складні зображення та події та категорія 5 — комплексна 

модель поведінки. 

Критерії: миттєве розуміння складної інформації. Інтуїтивне сприйняття 

зображень та навігаційних схем. Багатозадачність без свідомого фокусу. 

Фактори: Cogint(Pa,Pb) — інтуїтивне розуміння послідовності дій; 

ImageSchemasint — інтуїтивне сприйняття зображень; LAoTint — інтуїтивні дії 

з інструментами та обладнанням. 

Категорія 4: Адаптація до змін та управління ресурсами 

Опис: інтуїтивна адаптація до нових умов без детального аналізу. 

Інтуїтивне управління ресурсами та часом. 
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Поєднані початкові категорії: категорія 4 — адаптація до змін, категорія 

9 — пошук ресурсів та синтез часу та категорія 13 — цикли часу та ритми. 

Критерії: швидка адаптація без аналізу. Ефективне використання 

ресурсів та часу без планування. Синхронізація роботи з циклами доби 

інтуїтивно. 

Фактори: Ξint\Xi — інтуїтивна адаптація; Resource-Searchint, Time-

Synthesisint — інтуїтивне управління ресурсами та часом; Rhythmsint — 

інтуїтивне узгодження ритмів. 

Категорія 5: Вплив зовнішніх факторів та особливостей 

навігаційної зони 

Опис: інтуїтивне сприйняття глобальних та місцевих умов, що 

впливають на навігацію. Підсвідоме врахування особливостей навігаційної 

зони. 

Поєднані початкові категорії: категорія 10 — світові події та категорія 

15 — особливості навігаційної зони.  

Критерії: адаптація до глобальних навігаційних практик інтуїтивно. 

Глибоке, неусвідомлене сприйняття місцевості. 

Фактори: WorldEvint — інтуїтивне сприйняття світових подій; Agint — 

інтуїтивне відчуття місця. 

Узагальнення та поєднання критеріїв у п'ять основних категорій 

дозволяє більш ефективно аналізувати інтуїтивні дії операторів-судноводіїв та 

спрощує процес ідентифікації таких дій в режимі реального часу. 

3. Застосування узагальненої моделі. 

Ідентифікація інтуїтивних дій: використовуючи узагальнені категорії, 

можна швидше та точніше виявляти інтуїтивні дії судноводіїв. 

Оцінка ризиків: кожна категорія пов'язана з певними ризиками, що 

дозволяє оцінювати потенційний вплив інтуїтивних дій на навігаційну 

безпеку. 
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Розробка стратегій управління: розуміння загальних категорій 

допомагає розробляти ефективні стратегії для мінімізації негативних наслідків 

інтуїтивних дій. 

 
 

Рисунок 2.6 — Схема модулю ідентифікації інтуїтивних дій операторів-

судноводіїв  
 

2.2.5. Модуль обробки навігаційних даних та геолокацій  

Обробка навігаційних даних та геолокацій є критично важливою для 

забезпечення безпеки та ефективності руху суден. Складність навігаційних 

операцій вимагає впровадження автоматизованих систем підтримки 

прийняття рішень (СППР), які враховують фактори невизначеності та 

неповноти даних. 

Метою модуля є розробка методу інтеграції автоматизованих засобів 

підтримки прийняття рішень для судноводія з урахуванням факторів 

невизначеності в повноті навігаційних даних (рис. 2.7). 

Завдання модуля: Розробити автоматизовані інструменти для збору та 

обробки навігаційних даних з ECDIS. Забезпечити аналіз та порівняння 

текстових даних і геолокацій. Створити механізми візуалізації географічних 

даних на інтерактивних картах. Розробити систему підтримки прийняття 

рішень для судноводія на основі отриманих даних. 

1. Структура модуля. 
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Модуль складається з чотирьох основних компонентів (рис. 2.6): 

1.1. компонент автоматизованої обробки зображень та розпізнавання 

тексту (OCR) 

Функції: захоплення скріншотів дисплея ECDIS в реальному часі [122]. 

Попередня обробка зображень для покращення якості розпізнавання. 

Розпізнавання текстової інформації з використанням OCR технологій. 

Збереження отриманих даних для подальшого аналізу. 

Особливості: використання бібліотеки Tesseract для високоточного 

розпізнавання тексту. Виділення областей інтересу (ROI) на зображенні для 

фокусування на ключових даних. Автоматизація процесу збору даних без 

втручання оператора. 

1.2. Компонент аналізу та порівняння текстових даних і геолокацій. 

Функції: завантаження та структурування даних з файлів. Порівняння 

текстової інформації між різними скріншотами ECDIS. Обчислення схожості 

текстових даних з використанням алгоритмів порівняння. Аналіз геолокацій 

шляхом обчислення відстаней між координатами. 

Особливості: використання формули Гаверсина для точного обчислення 

відстаней між точками на земній поверхні. Перетворення координат з DMS у 

десятковий формат для уніфікації даних. Можливість визначення рівня 

схожості як у текстових даних, так і в геолокаціях. 

1.3. Компонент візуалізації географічних даних на карті. 

Функції: створення інтерактивних карт з відображенням маршруту 

судна. Додавання маркерів для конкретних геолокацій та зон небезпеки. 

Візуалізація відхилень від запланованого маршруту. Збереження карт у веб-

форматі для зручного доступу. 

Особливості: використання бібліотеки Folium для інтерактивної 

візуалізації на основі даних Leaflet.js. Можливість додавання концентричних 

кіл для позначення зон безпеки або ризику. Автоматичне оновлення карти при 

надходженні нових даних. 

1.4. Компонент підтримки прийняття рішень для судноводія. 
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Функції: порівняння поточних навігаційних даних з еталонними 

шаблонами. Визначення ступеня відповідності та виявлення можливих 

ризиків. Надання рекомендацій на основі експертного словника дій. Інтеграція 

з іншими модулями для комплексного аналізу ситуації. 

Особливості: використання алгоритмів машинного навчання для 

покращення точності рекомендацій. Можливість адаптації системи під 

специфічні маршрути та умови плавання. Зручний інтерфейс для 

відображення рекомендацій та попереджень судноводію. 

2. Інтеграція компонентів в систему підтримки прийняття рішень. 

Зв'язок між компонентами: дані, отримані з компоненту OCR, 

передаються до компоненти аналізу та порівняння. 

Результати аналізу використовуються як в компоненті візуалізації, так і 

в компоненті підтримки прийняття рішень. 

Компонент підтримки прийняття рішень генерує рекомендації, які 

можуть бути відображені на інтерактивній карті. 

Переваги інтеграції: забезпечує цілісність та узгодженість даних у 

системі. Підвищує швидкість обробки та аналізу інформації. Покращує якість 

прийняття рішень завдяки комплексному підходу. 

3. Результати та переваги використання модуля. 

Покращення навігаційної безпеки: своєчасне виявлення потенційних 

ризиків та небезпечних ситуацій. Зменшення ймовірності людських помилок 

за рахунок автоматизації процесів.  

Економічна ефективність: оптимізація маршруту призводить до 

скорочення часу плавання. Зниження витрат на паливо та експлуатацію судна.  

Підвищення ситуаційної обізнаності: інтерактивна візуалізація 

допомагає судноводію краще розуміти навігаційну ситуацію. Надання 

релевантних рекомендацій сприяє прийняттю обґрунтованих рішень. 

Розроблений модуль обробки навігаційних даних та геолокацій є 

важливим елементом системи підтримки прийняття рішень для судноводія. 

Його впровадження сприяє підвищенню безпеки та ефективності 
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судноплавства, забезпечуючи: автоматизацію збору та аналізу навігаційних 

даних; інтеграцію сучасних технологій для покращення процесу прийняття 

рішень; можливість адаптації системи до різних умов та вимог судноводіїв. 

 
 

Рисунок 2.7 — Схема модулю обробки навігаційних даних та геолокацій 
 

 

2.2.6. Модуль прогнозування траєкторій суден та оцінки ризиків  

 
 

У попередніх модулях було розроблено основу системи підтримки 

прийняття рішень для судноводія, включаючи обробку навігаційних даних, 

аналіз геолокацій та візуалізацію інформації. Наступним логічним кроком є 

інтеграція модуля прогнозування траєкторій суден та оцінки ризиків, який 

дозволить передбачати можливі сценарії розвитку навігаційної ситуації та 

вчасно виявляти потенційні загрози. 

Мета модуля (рис. 2.8): Інтеграція прогнозування траєкторій у загальну 

структуру СППР для підвищення безпеки навігації. Оцінка ризиків та 

виявлення небезпечних ситуацій, враховуючи фактори невизначеності та 

людського фактора. Надання судноводію релевантних рекомендацій для 

прийняття оптимальних рішень в режимі реального часу. 

1. Взаємозв'язок з попередніми модулями. 

Модуль прогнозування тісно пов'язаний з іншими компонентами СППР: 

Дані з модуля обробки навігаційних даних використовуються для 

формування вхідних параметрів моделі прогнозування. Результати аналізу та 

кластеризації з попередніх модулів слугують основою для визначення 

початкових умов та параметрів прогнозу. Візуалізація географічної інформації 

з модулю забезпечує наочне представлення прогнозованих траєкторій та зон 
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ризику. Модуль підтримки прийняття рішень використовує результати 

прогнозування для надання рекомендацій судноводію. 

2. Структура модуля (рис. 2.7). 

Модуль складається з наступних компонентів: 

2.1. збір та підготовка даних: Агрегація навігаційних даних з різних 

джерел (ECDIS, GPS). Попередня обробка: фільтрація, нормалізація та 

очищення даних для підвищення якості прогнозування. 

2.2. Моделювання та прогнозування траєкторій. 

Використання алгоритмів машинного навчання, зокрема багатошарових 

нейронних мереж (MLP), для прогнозування майбутнього положення суден. 

Адаптація моделей до специфічних умов плавання та характеристик судна. 

2.3. Оцінка ризиків. 

Аналіз прогнозованих траєкторій на предмет можливих зіткнень або 

наближення до небезпечних зон. Врахування факторів невизначеності та 

людського фактора при оцінці ризиків. Класифікація ризиків за рівнем 

критичності для приоритизації дій. 

2.4. Інтеграція з СППР. 

Передача результатів прогнозування та оцінки ризиків до модуля 

підтримки прийняття рішень. Генерація рекомендацій для судноводія на 

основі аналізу даних. Візуалізація рекомендацій та ризиків на інтерактивних 

картах. 

3. Переваги та очікувані результати. 

Покращення безпеки судноплавства через вчасне виявлення 

потенційних небезпек. Підвищення ефективності прийняття рішень завдяки 

наданню актуальних та точних рекомендацій. Зниження навантаження на 

судноводія за рахунок автоматизації аналізу складних навігаційних ситуацій. 

Оптимізація маршрутів з урахуванням прогнозованих умов та можливих 

ризиків. 

Модуль прогнозування траєкторій суден та оцінки ризиків є критичним 

компонентом СППР, який забезпечує: Цілісний підхід до аналізу навігаційної 
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ситуації та підтримки судноводія. Інтеграцію з іншими модулями для обміну 

даними та узгодженості результатів. Гнучкість та адаптивність до різних умов 

плавання та навігаційних викликів.  

Розробка модуля прогнозування траєкторій суден та оцінки ризиків, з 

урахуванням попередніх шести модулів, дозволяє створити комплексну та 

ефективну систему підтримки прийняття рішень для судноводія. Це сприяє 

підвищенню безпеки та ефективності морського судноплавства, зменшуючи 

ризики та оптимізуючи процес навігації.  
 

 
 

Рисунок 2.8 — Схема модулю прогнозування траєкторій суден та оцінки їх 

ризиків 

 

У ході проведеного дослідження було розроблено комплексну 

кваліфікаційну модель судноводія для автоматизованого керування судном, 

яка враховує технічні, когнітивні та поведінкові аспекти професійної 

діяльності. Модель спрямована на підвищення ефективності прийняття рішень 

у реальному часі та забезпечення безпечної навігації в умовах змінного 

середовища. 

Загалом, проведене дослідження дозволило створити комплексну 

кваліфікаційну модель судноводія, яка може бути інтегрована з існуючими 

навігаційними системами, такими як ECDIS та інших навігаційних. 

Можливості застосування моделі полягають у: 

- підвищенні безпеки судноплавства. Модель дозволяє вчасно виявляти 

потенційні ризики та надавати рекомендації для їх мінімізації, що сприяє 

зниженню кількості навігаційних інцидентів. 
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- інтеграції із існуючими навігаційними системами. Модель може бути 

впроваджена в сучасні навігаційні комплекси, що забезпечує її практичну 

реалізацію без значних змін в інфраструктурі суден. 

 
 

2.3. Створення схеми обробки даних для розробки методу 

ідентифікації та відновлення кваліфікаційних параметрів судноводія 

 

Враховуючі результати вищезазначеного аналізу, пропонується 

комплексний підхід, що складається з 16-ти етапів, починаючи із групи збору 

та аналізу даних. Розроблена схема розкриває послідовність дій, спрямованих 

на ефективне відновлення кваліфікаційних параметрів судноводієм в режимі 

реального часу під час керування рухом судна (рис. 2.9–2.12). 

 
 

Рисунок 2.9 — Операціоналізація групи збору та аналізу даних 

 

Процес аналізу даних складається з декількох етапів, починаючи з 

аналізу показників інтелектуальної діяльності, що включає оцінку результатів 

тестів та інформації курсів у системі LMS Moodle.  
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Рисунок 2.10 — Операціоналізація групи аналізу та безпеки судноводіння 

 

На наступних етапах визначаються недостатні елементи 

кваліфікаційних параметрів (КП), аналізується індивідуальна схильність до 

сприйняття інформації, та формуються метадані для кращого розуміння та 

оптимізації когнітивних процесів. Вихідні дані кожного етапу 

використовуються для покращення наступних етапів, забезпечуючи глибокий 

зв'язок та інтеграцію між процесами. 

Далі, починаючи з оцінки складності відновлення КП, дані про 

недостатні КП з попереднього етапу аналізуються для визначення їх 

складності. На наступному етапі метадані КП формуються та аналізуються, 

щоб підготувати інформацію для автоматизованого пошуку та селекції 

відеодокументів. Результати цих аналізів використовуються для оптимізації 

сприйняття контенту та інтелектуального аналізу знімків, що, у свою чергу, 

сприяє підвищенню безпеки судноводіння. 

Наступною складовою є оптимізація сприйняття контенту на основі 

прогнозів реакцій та оцінки складності КП, автоматизований пошук за 

метаданими для відбору відповідних даних, та аналіз відеозаписів для 

визначення ефективних підходів до навчання та відновлення. 
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Рисунок 2.11 — Операціоналізація групи планування та оптимізації 

відновлення кваліфікаційних параметрів 

 

Результати цих аналізів слугують основою для інтелектуального аналізу 

знімків та подальшої концентрації інформації, що дозволяє розробити 

ефективні стратегії для покращення когнітивних функцій. 

У свою чергу, процес оптимізації сприйняття контенту та відновлення 

когнітивного потенціалу розгортається через кілька взаємопов'язаних етапів. 

Починаючи з інтелектуального аналізу знімків, що використовує дані про 

складність КП і відеозаписи, далі відбувається селекція відеофрагментів для 

подальшої трансляції через доповнену реальність. 

 

 
 

Рисунок 2.12 — Операціоналізація групи оперативних етапів моделі 
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Концентрація інформації веде до розпізнавання знімків і аналізу їх 

відповідності до навігаційних даних. Останній етап включає оптимізацію 

відновлення та розпізнавання на основі всіх аналізованих даних, що 

призводить до формування остаточних стратегій та рекомендацій для 

покращення цих процесів. 

Відповідно до схеми обробки даних методу ідентифікації та відновлення 

кваліфікаційних параметрів судноводія, опишімо формальну структуру етапів 

методу. 

Етап 1: Аналіз показників інтелектуальної діяльності. 

Аналізуються результати проходження тестів, завдань, факти перегляду 

відео тощо 

Інформаційні ресурси: база даних LMS Moodle (Modular Object-Oriented 

Dynamic Learning Environment). 

Курси (mdl_course): містить інформацію про кожен курс, створений у 

системі, включаючи назву курсу, короткий опис, дату початку та закінчення. 

Модулі курсу (mdl_course_modules): містить інформацію про різні 

модулі або ресурси всередині кожного курсу, такі як тести, завдання, відео та 

форуми. 

Завдання (mdl_assign): відомості про завдання, створені у рамках курсу. 

Тести (mdl_quiz): містить інформацію про тести в курсі, включаючи 

питання та налаштування тесту. 

Питання тесту (mdl_question): відомості про питання, пов’язані з 

тестами. 

Результати тестів (mdl_quiz_attempts): містить дані про спроби 

проходження тесту користувачами, включаючи дату та час спроби, кількість 

набраних балів тощо. 

Етап 2: Визначення недостатніх елементів КП 

2. 1. Збір даних і аналіз КП: збір даних про недостатні кваліфікаційні 

параметри судноводіїв. Аналіз існуючих даних для ідентифікації потенційно 
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відсутніх або слабких КП. 

2. 2. Кореляційний аналіз для визначення зв'язку між КП (кореляція 

Пірсона) (2.13): 

( )( )

( ) ( )
2 2

,
i i

i i

x x y y
r

x x y y

− −
=

− −



 
    (2.13) 

де r — коефіцієнт кореляції Пірсона, xi — значення i-го елемента змінної, x — 

середнє значення всіх елементів змінної x, yi — значення i-го елемента змінної 

y, y  — середнє значення всіх елементів змінної y. 

Використовується для виявлення зв’язків між різними КП, щоб 

зрозуміти, які КП впливають на безпеку плавання і які потребують 

удосконалення. 

2. 3. Машинне навчання для кластеризації КП. 

Метод k-середніх для групування КП (2.14): 

( ) ( ) ( ) : ,1 ,
t t t

i p p i p jS x x x j j k = −  −      (2.14) 

де ( )t
iS  — i-й кластер на t-й ітерації, xp — p-й об'єкт даних, який потрібно 

класифікувати до кластера, ( )t
i  — центроїд i-го кластера на t-й ітерації, ( )t

p ix −  

– відстань від p-го об'єкта даних до центроїда i-го кластера, 
( )t

p jx −  — відстань 

від p-го об'єкта даних до центроїда j-го кластера, k — загальна кількість 

кластерів. 

Використовується для ідентифікації груп КП (як околиці точки 

маршруту), що можуть мати схожі недостатні елементи, та виявлення 

відсутності в межах цих груп. 

2. 4. Теорія графів для ранжування КП. 

Матриця суміжності для зв’язків між КП (2.15), (2.16): 

1
,

0

і j

ij

якщо КП залежитьвід КП
A

інакше


= 


   (2.15) 
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де 1 – існує зв’язок (залежність) між вузлами i та j; 

( )deg ,uv

u G

v A


=      (2.16) 

де deg(v) – ступінь вузла, uv

u G

A


 – обчислюється для всіх вузлів u, які належать 

до графу G. 

Використовується для визначення важливості кожного КП у контексті 

загальної безпеки плавання, особливо в конкретних локаціях. 

2. 5. Динамічне моделювання для оптимізації навчання. 

Рекурсивна формула Беллмана для розробки оптимальних стратегій 

відновлення КП (2.17): 

( ) ( ) ( ) ( ), max , ,ij
a A

j S

V i j R i a P a V j




 
= + 

 
     (2.17) 

де V(i, j) — функція цінності, яка визначає оптимальну цінність для стану i та 

дії j, A — множина можливих дій; R(i, a) — функція винагороди, яка визначає 

винагороду за виконання дії a в стані i, Pij(a) — ймовірність переходу з стану 

i в стан j після виконання дії a, V(j) — цінність стану j, яка вже була визначена, 

S — множина можливих станів. 

Використовується для розробки планів навчання або тренувань, що 

враховують індивідуальні недостатні КП та їх ранги в різних локаціях. 

Етап 3: Оцінка складності відновлення КП 

3. 1. Комбінаторний аналіз для структурної складності КП. 

Мета: оцінити можливу кількість станів або конфігурацій, які може 

приймати кожен КП, враховуючі індивідуальні особливості судноводія. 

Комбінаторне число для розрахунку варіацій КП (2.18): 

( )
( )

!
, ,

! !

n
C n k

k n k
=

−
     (2.18) 

де C(n, k) — кількість комбінацій k елементів з n.  
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Застосування: визначення кількості різних способів, якими КП може 

бути відновлений або поліпшений, виходячи з його поточного стану. 

3. 2. Топологічний аналіз для визначення залежності між КП. 

Мета: встановити структуру залежності між КП та визначити ключові 

КП. 

Метод: використання топологічних графів та центральності вузлів. 

Формула центральності вузлів (2.19): 

( )
( )

,
sts v t V

st

v
C v




  =


    (2.19) 

де C(v) — центральність вузла v, σst — загальна кількість найкоротших шляхів 

від вузла s до t; 

σst (v) — кількість цих шляхів, що проходять через v. 

Застосування: ідентифікація КП, які мають найбільший вплив на 

загальну безпеку. 

3. 3. Системна динаміка для оцінки впливу КП на безпеку. 

Проблема: моделювання динаміки розвитку навичок навігації 

відповідно до змін у інших КП. 

Застосування системної динаміки: використання диференціальних 

рівнянь для опису динаміки змін у КП. 

Припустимо, навички навігації (N) залежать від часу (t) та впливу інших 

КП (P). Модель динаміки (2.20): 

( ), , .
dN

f N P t
dt

=      (2.20) 

Якщо з часом зростає вплив інших КП, наприклад, через додаткове 

навчання, це може позитивно вплинути на розвиток навичок навігації. 

Етап 4: Індивідуальна схильність до сприйняття інформації 

4. 1. Лінійна регресія для прогнозування реакцій (2.21): 



 98 

0 1 1 2 2 ... ,n nY X X X    = + + + + +     (2.21) 

де Y — залежна змінна, яку ми намагаємося прогнозувати, β0 — коефіцієнт 

перехоплення, він представляє значення Y, коли всі незалежні змінні 

дорівнюють 0, β1, β2,..., βn — коефіцієнти при незалежних змінних, які 

показують середнє змінення в залежній змінній Y з одиницею змінної Xi, X1, X2 

,..., Xn — незалежні змінні, які використовуються для прогнозування Y, ε — 

термін помилки, який представляє випадкове відхилення Y від лінії регресії. 

Ця формула використовується для прогнозування, як судноводій 

реагуватиме на різні види інформації. Кожен коефіцієнт β представляє вагу, 

яку має кожен тип інформації (наприклад, візуальна або звукова) у визначенні 

загальної реакції. 

4. 2. Аналіз основних компонент PCA, (Principal Component Analysis) 

(2.22):  

( ) ,PCA X W X=      (2.22) 

де PCA(X) — результат застосування методу головних компонент до набора 

даних, WT — транспонована матриця W (W — матриця вагових коефіцієнтів, 

де кожен стовпець є вектором однієї з головних компонент, X — вихідний 

набір даних. 

PCA використовується для зменшення розмірності дата-сету, 

зберігаючи при цьому найбільш важливу інформацію. У контексті даного 

дослідження, це дозволить визначити, які комбінації інформаційних сигналів 

є найважливішими для судноводія. 

4. 3. Ентропія Шеннона для оцінки інформаційної цінності (2.23): 

( ) ( ) ( )
1

log ,
n

i i

i

H X p x p x
=

= −      (2.23) 

де H(X) — ентропія набору даних, n — кількість можливих станів або подій, 

( )ip x  — ймовірність i-ї події чи стану xi в наборі даних, ( )log ip x  — логарифм 

ймовірності i-ї події. 

Ентропія Шеннона вимірює кількість інформації в наборі даних. 
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З’являється можливість оцінити, які види інформації є найбільш 

«інформативними» або «непередбачуваними» для судноводія, що може 

допомогти в оптимізації інформаційних каналів. 

4. 4. Марківські ланцюги для передбачення поведінки (2.24): 

( ) ( )1 1 1 0 0 1| , ,..., | ,n n n n n n n nP X x X x X x X x P X x X x+ − − += = = = = = =  (2.24) 

де P — ймовірність, Xn+1 — наступний стан системи, x — конкретне значення 

наступного стану системи, для якого розраховується ймовірність, Xn = xn — 

поточний стан системи, Xn−1 = xn−1, …, X0 = x0 — попередні стани системи від 

найновішого до стартового стану. 

Марківські ланцюги можуть бути використані для моделювання того, як 

судноводій переходить від одного стану реакції на інший відповідно до 

отриманої інформації [74]. Це дозволяє оцінити, як судноводій реагуватиме на 

послідовність інформаційних факторів. 

Етап 5: Формування метаданих КП 

5. 1. Онтологічне моделювання для класифікації КП (2.25): 

( ) ( ) ( )( )( ), .x КП x y Час y Залежність x y →      (2.25) 

Ця формула використовується для моделювання відносин між КП і 

термінальними характеристиками маршруту. Визначається, що для кожного 

КП існує відповідний часовий параметр, від якого він залежить [123]. Це 

дозволить організувати метадані КП з урахуванням часу до маршрутної точки.  

5. 2. Аналіз часових рядів для прогнозування змін КП (2.26) [124]: 

( )
1 1

1 1 1 ,
p q

di i

i t i t

i i

L L Y L  
= =

  
−  − = +  

  
     (2.26) 

де Yt — значення часового ряду в час t, p — порядок компоненти авторегресії 

моделі, Φi — коефіцієнти авторегресії, L — оператор зсуву часових рядів (Lag 

operator), q — порядок компоненти ковзаючої середньої моделі, θi — 

коефіцієнти ковзаючої середньої, εt — термін помилки (або інновації) в час t. 
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Модель ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) дозволяє 

аналізувати часові ряди КП для виявлення тенденцій та передбачення 

майбутніх змін. Дозволяє прогнозувати, як часові обмеження до маршрутної 

точки впливають на потребу відновлення певних КП. 

5. 3. Когнітивне моделювання (2.27):  

1

,
n

i ij j

j

S f w X
=

 
=  

 
      (2.27) 

де Si – вихідний сигнал або реакція i-го елемента системи; 

f(⋅) — функція активації, яка може перетворювати вхідний сигнал у вихідний 

стан; 

1

n

j=  — сигма-нотація, яка вказує на сумування вкладу всіх вхідних сигналів; 

wij – ваговий коефіцієнт, що визначає вплив j-го вхідного сигналу на i-й 

елемент; 

Xj – вхідний сигнал або стан j-го елемента. 

Когнітивна мережа з ваговими коефіцієнтами може бути використана 

для моделювання взаємодії між різними КП та визначення їх впливу на 

загальну здатність оператора ефективно виконувати свої обов'язки [125]. Це 

дозволяє адаптувати тренувальні програми, враховуючи індивідуальні 

особливості кожного оператора. 

5. 4. Оптимізаційні алгоритми для планування маршруту (2.28): 

( ) ( ) ( )( )min , ,D v D u l u v= +      (2.28) 

D(v) – відстань від початкового вузла до вузла v, D(u) — відстань від 

початкового вузла до вузла u, l(u,v) – довжина ребра між вузлами u і v. 

Алгоритм Дейкстри може бути використаний для оптимізації 

маршрутного планування, враховуючи часові обмеження та потребу 

відновлення різних КП. Це допомагає визначити найбільш ефективний 

маршрут, враховуючи всі чинники, що впливають на виконання завдань 
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оператором. 

Етап 6: Аналіз метаданих КП 

Генеруються структури, що найбільш ємно об'єднують недостатні 

елементи КП відносно маршрутної точки (МТ). У випадку точок які мають 

повторення елементів КП, передбачено розподіл контенту для відновлення 

таким чином, щоб найбільш ефективно відновити КП по кожній з МТ. 

6. 1. Ієрархічний кластерний аналіз для об'єднання КП. 

Мета: генерація структур, що об'єднують недостатні елементи КП 

відносно МТ у вигляді метричного простору (2.29) : 

( ) ( )
2

1

, ,
n

i i

i

d X Y x y
=

= −      (2.29) 

де d(X, Y) — відстань між кластерами X та Y, xi, yi — елементи кластерів. 

Ця формула використовується для визначення «відстані» між різними 

КП. Кластери з найменшою відстанню об'єднуються, створюючи групи КП, 

які потребують відновлення в певній маршрутній точці. 

6. 2. Мережа Байєса для оптимізації розподілу контенту. 

Мета: оптимізація відновлення КП, враховуючи ряд очікуваних МТ 

(2.30): 

( )
( ) ( )

( )

|
| ,

P B A P A
P A B

P B
=      (2.30) 

де P(A∣B) — умовна ймовірність події A за умови B, P(B∣A) — умовна 

ймовірність B за умови A, P(A), P(B) – ймовірності подій A та B відповідно. 

Ця формула допомагає визначити ймовірність того, що певний КП 

потрібно відновити, враховуючи інформацію про маршрутну точку та інші 

пов'язані КП. 

6. 3. Мінімізація часу, необхідного для відновлення КП. 

6. 3. 1. Цільова функція: 
1

min
n

i ii
Z wt

=
= , 
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де wi — ваговий коефіцієнт для i-того КП, що відображає його пріоритетність 

чи важливість; 

ti — час, необхідний для відновлення i-того КП. 

6. 3. 2. Обмеження ресурсів (2.31): 

1
, ,

n

ij ij ji
r x R j J

=
        (2.31) 

rij — час використання j-го ресурсу для i-того КП;  

xij — бінарна змінна, яка вказує на використання j-го ресурсу для i-того КП;  

R — загальна кількість доступних годин j-го ресурсу. 

6. 3. 3. Часові обмеження та залежності (2.32): 

 1 1, 2,..., ,i i it t d i n− − +        (2.32) 

де di-1 — тривалість завдання, що безпосередньо передує i-тому КП. 

6. 3. 4. Нечіткі елементи. 

Для врахування невизначеності можна використати ймовірнісні 

розподіли або нечіткі змінні. Наприклад, якщо ti має нормальний розподіл 

(2.33): 

( )2~ , ,i i it N         (2.33) 

де μі — середній час відновлення для i-того КП; 

2

i  – дисперсія часу відновлення. 

6. 3. 5. Множинний критерій оптимізації. 

Якщо є додаткові цілі, такі як мінімізація вартості, можна використати 

підхід Парето-оптимальності (2.34): 

1
min ,

n

i ii
Y c t

=
=      (2.34) 

де сi — вартість відновлення i-того КП. 

6. 3. 6. Бінарні змінні: 
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 0,1 , , ,ijx i I j J      

де xij=1 якщо j-й ресурс використовується для i-того КП, інакше 0. 

Цей підхід зосереджений на мінімізації загального часу, який потрібен 

для відновлення усіх необхідних КП до кожної з маршрутних точок, з 

урахуванням повторення елементів та необхідності їх ефективного розподілу. 

Етап 7: Оптимізація сприйняття контенту 

7. 1. Теорія графів для аналізу взаємозв'язків. 

Мета: визначення оптимальних зв’язків між метаданими КП, 

враховуючи різні параметри. Центральність за посередництвом (Betweenness 

Centrality) (2.35): 

( )
( )

,
st

B

s v t st

v
С v



 

=       (2.35) 

де CB(v) — центральність вузла v, σst — загальна кількість найкоротших шляхів 

від вузла s до t, σst(v) — кількість цих шляхів, що проходять через v. 

7. 2. Лінійне програмування для оптимізації сприйняття контенту 

Мета: мінімізація загального часу сприйняття контенту, враховуючи 

фізіологічні та когнітивні обмеження (2.36): 

1

min
n

i i

i

Z c x
=

= , 
1

, ,
n

ij i j

i

a x b j
=

                (2.36) 

де Z — цільова функція, ci — вартість використання i-го ресурсу, xi — кількість 

використання i-го ресурсу, aij — коефіцієнт, що визначає вплив i-го ресурсу на 

j-те обмеження, bj — межа j-того обмеження. 

7. 3. Нейронні мережі для моделювання перцептивних здібностей. 

Розширення формули нейронної мережі: 

Нехай x включає не лише вхідні дані, а й параметри, такі як стан втоми 

(f), рівень уваги (a), і наявне навантаження на увагу (l). Тоді розширена 

формула нейронної мережі може бути виражена так (2.37): 
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( )( ) ,y f W x f a l b=     +     (2.37) 

де ⊕ означає конкатенацію векторів. 

7. 4. Моделювання втоми та уваги. 

Для відображення динаміки втоми і уваги можуть бути використані 

диференціальні рівняння (2.38): 

,
df

f
dt

 = − +  ,
da

a
dt

= − +     (2.38) 

де α, β, γ, δ є параметрами, які описують швидкість зниження втоми та уваги 

та їх відновлення відповідно. 

7. 5. Інтеграція часових рядів. 

Часові ряди можуть бути інтегровані в модель для врахування історії 

сприйняття інформації судноводієм. Використання RNN (Recurrent Neural 

Network — рекурентна нейронна мережа) або LSTM (Long Short-Term Memory 

— довготривала-короткочасна пам'ять) для оброблення послідовності вхідних 

даних (2.39): 

( )1LSTM , ,t t th x h −=  ( )softmax ,t y t yy W h b= +    (2.39) 

де ht — прихований стан на часовому кроці t, xt — вхідні дані на часовому 

кроці t, Wy, by — параметри, які потрібно навчити. 

7. 6. Функції активації. 

Залежно від типу завдання, можуть бути використані різноманітні 

функції активації для різних шарів мережі, наприклад ReLU (Rectified Linear 

Unit — виправлений лінійний елемент) або сигмоїда для завдань класифікації. 

Етап 8: Автоматизований пошук за метаданими 

8. 1. Нечітка логіка для визначення пріоритетів. 

Мета: Врахування пріоритетів та відсотків відповідності навігаційних 

ситуацій (2.40): 
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1

1

,

n

i ii

n

ii

w x
Z

w

=

=

=



      (2.40) 

де Z — вихідний параметр нечіткої логіки, xi — вхідні параметри (наприклад, 

ступінь відповідності ситуації), wi — ваги, що відповідають пріоритетам. 

8. 2. Оптимізація пошуку в базах даних. 

Мета: поліпшення ефективності та точності пошуку даних, враховуючи 

складні критерії відповідності. 

Використання алгоритму бінарного пошуку: 

( )    while : / 2 if array target: 1 elseif array ,l r m l r m l m m = +  = +     

де l і r — ліва і права межі пошуку в масиві, m — середина діапазону, array[m] 

— елемент на позиції m, target — шукане значення: 

 target: 1 else if array target : 1 else : return ,l m m r m m= +  = −  

де array[m] — елемент на позиції. 

8. 3. Візуалізація даних для аналізу. 

Мета: надання інтуїтивно зрозумілої візуалізації для аналізу великих 

наборів даних. 

Використання мережевих графіків (2.41): 

( )draw , : for each : drawVertex( ) for each ( , ) : drawEdge( , ),V E v V v u v E u v    (2.41) 

V — вершини мережі (наприклад, кваліфікаційні параметри), E — ребра, що 

з'єднують вершини (показують взаємозв'язки), drawVertex i drawEdge — 

функції для візуалізації вершин та ребр. 

Етап 9: Аналіз відеозаписів 

9. 1. Використання конволюційних нейронних мереж, CNN 

(Convolutional Neural Networks) для аналізу зображень. 

Мета: ефективний аналіз та розпізнавання об'єктів у відеозаписах (2.42): 
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( ) ( ) ,f X ReLU W X B=  +      (2.42) 

де X — вхідне зображення, W — вагові коефіцієнти фільтра, B — зміщення, ∗ 

— операція конволюції, ReLU — функція активації (наприклад, Rectified 

Linear Unit). 

9. 2. Алгоритми виявлення змін для визначення рівня ризику. 

Мета: автоматичне виявлення змін у відеозаписах, що можуть вказувати 

на підвищений рівень ризику (2.43): 

( ), ,t t t t t tD X X X X− −= −      (2.43) 

де D — міра відмінності між поточним кадром Xt та попереднім Xt-∆, Δt — 

часовий інтервал між кадрами. 

9. 3. Аналіз часових рядів для оцінки ризиків. 

Мета: Оцінка рівня ризику з урахуванням часових характеристик 

відеоряду (2.44): 

1

1

,
n

t i t t

i

R w R −

=

= +      (2.44) 

де Rt — оцінка ризику в час t, wi — вагові коефіцієнти, що відображають вплив 

попередніх даних, ɛt — випадковий шум, α — коефіцієнт згладжування. 

Етап 10: Інтелектуальний аналіз знімків 

10. 1. Глибоке навчання для розпізнавання зображень. 

Мета: автоматичне визначення характеристик навігаційної ситуації з 

відеозаписів (2.45): 

( ) ( )( )softmax ,f X W g X b=  +     (2.45) 

де X — вхідне зображення, g(X) — функція ознак витягнута з глибокої 

нейронної мережі, W i b — вагові коефіцієнти та зміщення, softmax — функція 

активації для класифікації. 

10. 2. Машинне навчання для визначення відповідності даних. 
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Мета: аналіз відеоданих на відповідність з інформацією з ECDIS, AIS, 

GPS, ARPA. Алгоритм випадкових лісів для класифікації (2.46): 

( ) ( )( )
1

1
| ,

N

i

i

P y X I h X y
N =

= =     (2.46) 

де P(y∣X) — ймовірність того, що зображення X належить до класу y, N — 

кількість дерев в ансамблі, hi(X) — рішення i-того дерева, I — індикаторна 

функція. 

10. 3. Аналіз відповідності за допомогою статистичних методів. 

Мета: оцінка відсотка відповідності між навігаційними даними та 

зображеннями (2.47): 

( )( )
1

1
, ,

m

i i

i

V similarity D S
m =

=       (2.47) 

де V — середня відповідність, m — кількість вимірювань, Di — дані з 

інтелектуального модуля, Si — стандартні навігаційні дані (ECDIS, AIS, GPS, 

ARPA), similarity — функція визначення схожості. 

Етап 11: Селекція відеофрагментів 

11. 1. Модель глибокого навчання з трансформерами для аналізу відео. 

Мета: використання трансформерів для розпізнавання ключових 

характеристик відео, які відповідають правилам безпеки. 

Енкодер трансформера: 

( )LayerNorm MultiHeadAttention( ) ,H X X= +  

LayerNorm(H+FFN(H)).Z =  

де X — вхідні дані (зображення відео), MultiHeadAttention — механізм 

багатовимірної уваги, FFN (Feedforward Neural Network — прямопропускна 

нейронна мережа) — повнозв’язна мережа, LayerNorm — нормалізація шару. 

11. 2. Метод SVM (Support Vector Machine — машина опорних векторів) 

для класифікації відео. 



 108 

Мета: використання SVM для точної класифікації відео фрагментів за 

допомогою визначених критеріїв (2.48): 

( ) ( )
1

sign , ,
n

i i i

i

f x y K x x b
=

 
= + 

 
     (2.48) 

де xi — вектори підтримуючих векторів, yi — мітки класів, K — функція ядра, 

αi, b — параметри, навчені моделлю. 

11. 3. Семантичний аналіз змісту відео. 

Мета: автоматизований семантичний аналіз змісту відео для виявлення 

відповідності безпеці. Використання аналізу глибоких семантичних ознак 

(2.49): 

( )
1

SemanticFeature , ,
m

j

j

S w X j
=

=      (2.49) 

де S — семантичний оцінка відео, wi — вага j-тої семантичної ознаки, 

SemanticFeature(X, j) — функція для визначення j-тої семантичної ознаки в 

відео X. 

Етап 12: Трансляція відеофрагментів через доповнену реальність 

12. 1. Багатофакторна модель оцінки візуального комфорту. 

Мета: оцінка візуального комфорту та перевантаження при використанні 

доповненої реальності (2.50): 

,C C C CV E S T  =  +  +       (2.50) 

де VC — загальний візуальний комфорт, EC — ергономічний комфорт 

(наприклад, зручність окулярів), SC – сенсорний комфорт (вплив на зір), TC — 

темпоральний комфорт (вплив на увагу), α, β, γ — вагові коефіцієнти для 

кожного фактора. 

12. 2. Модель предиктивного кодування для потоку контенту. 

Мета: оптимізація потоку контенту на основі поточної ситуації та 

поведінки судноводія (2.51): 
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( )1 ,t t tP W H U X b −=  +  +      (2.51) 

де Pt — прогнозований потік контенту в час t, Ht-1 — попередній стан моделі, 

Xt — вхідні дані (наприклад, сигнали з ECDIS, AIS), W, U, b — параметри 

моделі, σ — сигмоїдна активаційна функція. 

12. 3. Адаптивний алгоритм управління навантаженням. 

Мета: адаптація потоку контенту до рівня навантаження та втоми 

судноводія (2.52): 

( ), , ,t t t tL f C V M=      (2.52) 

де Lt — рівень навантаження на судноводія в час t, Ct — поточний контент, Vt 

— оцінка втоми, Mt — моніторинг уваги, f — функція адаптації. 

Етап 13: Концентрація інформації 

13. 1. Модель лінгвістичної змінної для оцінки складності сприйняття. 

Мета: оцінка динамічної складності сприйняття інформації (2.53): 

( ) ( )
1

,
n

i i

i

S t f t
=

=       (2.53) 

де S(t) — складність сприйняття в час t, λi — лінгвістичні коефіцієнти для 

різних типів інформації, fi(t) — інтенсивність подачі i-го типу інформації в час. 

13. 2. Модель оцінки психологічного навантаження. 

Мета: визначення рівня психологічного навантаження та ризику 

перевантаження (2.54): 

( ) ( ) ( )
0

,
t t

P t e I d
 

 
− −

=      (2.54) 

де P(t) — психологічне навантаження в час t, I(τ) — інтенсивність 

інформаційного потоку в час τ, α — коефіцієнт затухання, який визначає 

швидкість «забування» або адаптації. 

13. 3. Модель динамічної адаптації інформаційного потоку. 
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Мета: адаптація інформаційного потоку для запобігання критичному 

перевантаженню (2.55): 

( ) ( )( )1 ,
L t

D t e



− 

=  −      (2.55) 

де D(t) — ступінь адаптації інформаційного потоку в час, L(t) — поточний 

рівень навантаження, β — параметри моделі, що визначають швидкість та 

інтенсивність адаптації. 

Етап 14: Розпізнавання знімків 

14. 1. Система зворотного зв'язку з адаптивним контролером. 

Мета: регулювання навантаження на основі поточного стану системи і 

зовнішніх факторів [126, 127] (2.56): 

( ) ( ) ( )
( )

0
,

t

p i d

de t
U t K e t K e d K

dt
 = + +     (2.56) 

де U(t) — керуючий сигнал в час, e(t) — помилка між бажаним і фактичним 

станом системи, Kp, Ki, Kd — коефіцієнти пропорційного, інтегрального та 

диференційного контролю. 

14. 2. Модель нечіткого логічного контролера. 

Мета: формування керуючого сигналу на основі нечіткої логіки для 

адаптації до невизначеності та змінних умов (2.57): 

( ) ( )
*

1

,
n

i i

i

U t w F t
=

=       (2.57) 

де U(t)* — керуючий сигнал, wi — вагові коефіцієнти, F(t) — нечіткі правила, 

засновані на поточних умовах і параметрах. 

14. 3. Модель динамічної адаптації навантаження. 

Мета: динамічне коригування навантаження на основі поточного стану 

системи і заданих параметрів (2.58), у вигляді суперпозиції: 

( ) ( )0

1

,
n

i i

i

L t L X t
=

= +       (2.58) 

де L(t) — загальне навантаження системи, L0 — базове навантаження, αi — 

коефіцієнти впливу, Xi(t) — зовнішні фактори або параметри системи. 
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Етап 15: Аналіз відповідності 

15. 1. Визначення складової людського фактора відбувається на основі 

аналізу виконання ним операцій та завдань під час несення навігаційної вахти.  

Початковий етап такої ідентифікації починається під час проходження 

тренажерної практики з використанням симуляторів. Саме під час роботи з 

симуляторами, з'являється можливість зафіксувати значні відставання за 

часом виконання команд, операцій, збоїв у логіці виконання послідовних дій 

тощо.  

Мета: виявлення індивідуальних особливостей судноводіїв, заснованих 

на даних тренажерних практик (2.59): 

( )
1

,
n

ti i pi i i

i

I w T w P w C
=

=  +  +      (2.59) 

де I — інтегрований показник індивідуальної ефективності, Ti — часові 

показники в тренажерних практиках, Pi — психологічні показники, Ci — 

когнітивні показники, wti, wpi, wci — вагові коефіцієнти. 

15. 2. Розширена модель штучного інтелекту для прогнозування ризику.  

Мета: оцінка ризику, пов'язаного з недостатністю кваліфікаційних 

параметрів, використовуючи глибоке навчання. 

Використання модифікованої нейронної мережі з архітектурою LSTM 

для аналізу часових послідовностей (2.60), (2.61): 

 ( )1, ,t f t t fR W H X b −=  +  ( )1, ,t i t t iI W H X b −=  +   ( )0 1, ,t t t oO W H X b −=  +   (2.60) 

 ( )1 1tanh , ,t t t t C t t CC f C i W H X b− −=  +   +   ( )tanh ,t t tH o C=    (2.61) 

де Rt, — ризик в час t, Ht-1 — попередній стан мережі, Xt — вхідні дані, Wf, Wi, 

Wo, WC та bf, bi, bo, bC — параметри мережі, σ — сигмоїдна активаційна функція, 

ft, it, ot — втрачені кваліфікаційні параметри, ті що входять та вихідні LSTM. 

15. 3. Модель оптимізації розподілу ресурсів. 

Мета: розподіл ресурсів та керівних вказівок на основі поточних потреб 

і кваліфікацій (2.62): 

1 1

min ,
m n

j ij i

j i

O r Q
= =

  
=    

  
       (2.62) 
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де O — оптимізоване рішення, rj — ресурси доступні для j-го завдання, λij — 

вагові коефіцієнти для розподілу ресурсів, Qi — кваліфікаційні параметри i-го 

судноводія. 

Етап 16: Оптимізація, відновлення та розпізнавання 

16. 1. Розширена модель виявлення аномалій з використанням штучного 

інтелекту. 

Використання нейронної мережі для виявлення аномалій [128] (2.63): 

( ) ( )( )2 1 1 2softmax ReLU ,A x W W x b b=   + +     (2.63) 

де W1, W2, b1, b2 — параметри мережі, x — вектор вхідних даних (наприклад, 

параметри навігації та стан судна), ReLU — функція активації, softmax — 

функція для класифікації виходу. 

16. 2. Комплексна модель оптимізації взаємодії між людиною та 

машиною. 

Використання вагової моделі для оптимізації взаємодії (2.64): 

( ) ( ) ( )( )
1

,
n

i i i i

i

O t H t S t 
=

=  +      (2.64) 

де O(t) — оптимізоване рішення у час t, Hi(t), Si(t) — показники взаємодії 

людини та системи відповідно, αi, βi — коефіцієнти, що враховують 

важливість кожного аспекту взаємодії. 

Запропоновані формальні описи дозволять визначити найбільш дієві 

структурні елементи для побудови кваліфікаційної моделі судноводія із 

можливістю відновлення окремих КП відповідно до поточної ситуації. 

 

ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ ІІ 

 

У рамках другого розділу було розроблено підхід до формування 

кваліфікаційної моделі судноводія з урахуванням динамічних умов 

навігаційного середовища та впливу людського фактора. Проведений аналіз 

теоретичних і практичних аспектів дозволив створити цілісну концепцію, що 
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поєднує в собі методи автоматизації, нечіткої логіки, штучного інтелекту та 

когнітивних підходів. 

Основні результати й досягнення другого розділу полягають у 

наступному: 

1. Визначено, що в сучасних умовах інтенсифікації морського трафіку та 

підвищеного інформаційного навантаження судноводій є ключовим 

елементом забезпечення безпеки та ефективності навігації. Кваліфікаційна 

модель має враховувати не лише технічні знання та навички, а й когнітивні й 

поведінкові особливості оператора-судноводія, його здатність приймати 

рішення в умовах невизначеності та ризику. 

2. Розроблено системну архітектуру, яка включає набір модулів: 

- Модуль вхідних даних: для збору, нормалізації та фільтрації 

навігаційних параметрів, технічних характеристик, інформації про стан 

навігаційного обладнання, даних тренажерних центрів та систем 

дистанційного навчання. 

- Модуль оцінки рівня небезпеки: застосування нечіткої логіки та 

багатокритеріальних підходів для визначення навігаційних ризиків, 

враховуючи параметри оточення, погодних умов та стану судна. 

- Модуль ідентифікації кваліфікаційних параметрів: використання 

нейронних мереж, методів машинного навчання та нечітких правил для 

визначення ступеня володіння компетенціями, критичними для безпечної 

навігації. 

- Когнітивний модуль інтуїтивних дій: визначення та аналіз інтуїтивних 

рішень судноводія в критичних ситуаціях, узагальнення чинників інтуїції та їх 

впливу на рівень безпеки. 

- Модуль обробки навігаційних даних та геолокацій: інтеграція 

автоматизованих засобів обробки інформації з ECDIS, AIS та інших систем 

для покращення ситуаційної обізнаності. 

- Модуль прогнозування траєкторій та прийняття рішень: 

застосування алгоритмів прогнозування поведінки суден та виявлення 
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потенційних загроз, врахування характеристик кваліфікаційної моделі 

судноводія для формування оптимальних стратегій керування рухом. 

Отже, було вперше розроблено комплексну кваліфікаційну модель 

судноводія для автоматизованого керування судном в умовах невизначеності 

навігаційного середовища, що полягає у використанні інтегрованого підходу 

до формалізації людського фактора (технічні, когнітивні, поведінкові 

параметри) та врахування динамічних змін кваліфікаційних характеристик 

оператора, на відміну від існуючих рішень, у запропонованій моделі 

реалізовано механізми комплексної оцінки й адаптації дій судноводія з 

використанням інтелектуальних методів ідентифікації та прогнозування, які 

дозволяють суттєво зменшити ризики помилкових або несвоєчасних рішень, 

мінімізувати імовірність аварійних ситуацій та підвищити рівень безпеки 

судноплавства. Розроблена модель інтегрується з навігаційними системами 

підтримки прийняття рішень, такими як ECDIS та AIS, а також з освітніми 

системами (LMS Moodle), тренажерами та VR-комплексами. Таким чином, 

забезпечується безперервний моніторинг рівня КП судноводія, виявлення 

прогалин у знаннях і навичках, а також формування рекомендацій для 

підвищення кваліфікації. 

Використання кваліфікаційної моделі судноводія в умовах навігаційного 

ризику підсилює здатність автоматизованих систем керування рухом 

прогнозувати небезпечні ситуації та пропонувати оптимальні стратегії 

маневрування. Це сприятиме мінімізації людських помилок, підвищенню 

рівня безпеки, зменшенню ймовірності аварійних ситуацій та зниженню 

економічних втрат. 

Таким чином, у другому розділі сформовано науково-практичну основу 

для побудови застосування елементів кваліфікаційної моделі судноводія у 

розробці методів ідентифікації та обробки даних. Запропоновані підходи й 

інструменти відкривають перспективи для інтегрування автоматизованих 

систем підтримки прийняття рішень у морській навігації. 
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РОЗДІЛ ІІІ 

МЕТОД АВТОМАТИЗОВАНОЇ ІДЕНТИФІКАЦІЇ 

КВАЛІФІКАЦІЙНИХ ПАРАМЕТРІВ ОПЕРАТОРІВ-СУДНОВОДІЇВ  

В УМОВАХ РИЗИКУ 

 

В останні роки технології на основі штучного інтелекту все активніше 

впроваджуються в завдання управління морським судном у складних 

навігаційних умовах. Застосовуються нейромережеві моделі для передбачення 

оптимальних траєкторій маневрування, системи комп'ютерного зору для 

розпізнавання навколишніх об'єктів і визначення їх динаміки, а також 

алгоритми машинного навчання для аналізу метеорологічних умов та 

автоматичного коригування курсу судна. Ці нововведення значно підвищують 

безпеку та ефективність морського транспорту, особливо в складних і 

небезпечних для навігації районах [129–131].  

Незважаючи на явний прогрес у зазначеному напрямку, застосування в 

ряді завдань морського транспорту інтелектуальних систем та появу e-

навігації, в абсолютній більшості водного транспорту рішення щодо 

управління судном приймає оператор-судноводій [130]. Навігаційні прилади, 

датчики, сенсори та пристрої є джерелами інформації, на основі якої 

приймається управлінське рішення з повною відповідальністю за його 

наслідки, незважаючи на складність і критичність ситуації [131]. Незважаючи 

на високий рівень катастроф з вини людського фактора, інтелектуальні, 

автоматизовані та автоматичні системи прогнозування траєкторій, підтримки 

прийняття рішень та оптимального управління не можуть охопити весь спектр 

навігаційних ситуацій і нівелювати людський фактор на всьому маршруті 

переходу судна [74]. Але водночас значення зазначених інформаційних систем 

для безпеки судноводіння досить велике, що відзначається в ряді провідних 

досліджень цієї галузі [132–134]. 

Отже, виникає протиріччя між двома концепціями: між контролем над 

ситуацією з боку оператора-судноводія та комплексом інформаційних систем 

ідентифікації ситуації та управління судном. Розмежувати ці дві концепції не 
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вдається можливим через нестабільність прогнозованого рівня безпеки як їх 

цільової функції. Якщо штучні автоматичні системи мають чіткі алгоритми і 

можуть бути проаналізовані шляхом комп'ютерного моделювання в заданих 

умовах та обмеженнях, то процеси прийняття рішень людиною базуються на 

складноформалізованих процесах інтелектуальної діяльності оператора як 

суб'єкта. 

 

3.1. Розробка методу ідентифікації кваліфікаційних параметрів 

операторів-судноводіїв в організаційно-технічних системах управління 

рухом судна 

Усе зазначене вказує на явну складність у розмежуванні функцій між 

оператором і автоматизованими системами управління судном. І дійсно, час 

виконання складних операцій, нестандартних маневрів з урахуванням 

багатьох факторів у кожного оператора буде різним [120]. У певний момент 

часу кожен оператор, виконуючи свої функціональні обов'язки, має різний 

відносно своїх колег рівень впевненості, який залежить від структурних 

параметрів кваліфікації. Саме набір кваліфікаційних параметрів впливає на 

виконання конкретних завдань з управління судном відносно умов і факторів, 

які визначають навігаційну ситуацію.  

Слід врахувати, що в критичних ситуаціях, коли час на прийняття 

рішень оператором мінімальний, а його організм перебуває в стресовому стані, 

процеси відновлення кваліфікаційних параметрів надзвичайно ускладнені, що 

призводить до катастрофічних наслідків [135].  

Як наслідок, виникає явна необхідність у контролі над внутрішніми 

факторами невизначеності щодо дій оператора-судноводія, що є актуальним 

завданням. Створення системи автоматизованого контролю безпеки 

прийняття рішень дозволить на ранніх етапах руху судна виконувати прогноз 

того, наскільки кваліфікаційні параметри оператора-судноводія достатні для 

виконання завдань у певних навігаційних умовах.  

Однак проблеми створення систем, що ідентифікують кваліфікаційні 
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параметри операторів-судноводіїв, досить суттєві. Це виражається в декількох 

категоріях: 

1. Суб'єктивність людського фактора: процес прийняття рішень 

людиною складно формалізувати. Він залежить від інтуїції, досвіду та інших 

неявних факторів, що робить його складно передбачуваним і відмінним від 

алгоритмів штучного інтелекту. Також слід враховувати індивідуальні 

відмінності між операторами-судноводіями: різні рівні впевненості та 

кваліфікаційні параметри можуть призвести до різних швидкостей реакцій та 

алгоритмів прийняття рішень. 

2. Людино-машинна — взаємодія операторів-судноводіїв із системами 

навігації та управління судном: Протиріччя між ручним і автоматичним 

управлінням може призвести до помилок операторів-судноводіїв, особливо в 

критичні моменти. Також виникає складність у визначенні, де саме має 

починатися і закінчуватися контроль автоматизованої системи, а де — 

контроль людини-оператора.  

3. Визначення кваліфікаційних параметрів: Складність у визначенні та 

вимірюванні кваліфікаційних параметрів операторів-судноводіїв може 

призвести до неточностей у прогнозуванні та контролі руху судна. З цього 

випливає, що постійне оновлення даних про кваліфікацію оператора-

судноводія необхідне для точного контролю та прогнозування, що може бути 

складним завданням у динамічному середовищі управління судном. 

4. Технологічні обмеження: на поточному етапі розвитку 

автоматизованих та інтелектуальних технологій виникає складність у розробці 

достатньо просунутих інструментів для точного та своєчасного аналізу всіх 

необхідних параметрів. 

Усе зазначене вказує на те, що проблема є нетривіальною, об'єктивно 

існує і вимагає вирішення шляхом створення спеціалізованих 

автоматизованих та інтелектуальних методів і підходів. 

Отже, на цьому етапі дослідження, необхідно розробити метод 

ідентифікації кваліфікаційних параметрів операторів-судноводіїв в 
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організаційно-технічних системах управління судном засобами 

інтелектуальних систем на основі нечіткої логіки. Для вирішення зазначеної 

проблеми необхідно виконати такі завдання: 

1. Розробити алгоритм автоматизованої обробки експериментальних 

навігаційних даних ECDIS у складних районах плавання з метою зменшення 

суб'єктивності визначення параметрів нечітких функцій належності відносно 

навігаційних факторів. 

2. На основі отриманих нечітких функцій належності описати їх 

формальну структуру і побудувати нечітку базу правил інтелектуальної 

системи ідентифікації навігаційних ризиків при управлінні судном у складних 

(критичних) умовах. 

3. Провести імітаційне нечітке моделювання з урахуванням моделі 

кваліфікаційних параметрів оператора-судноводія. Дослідити на основі 

отриманих експериментальних даних вплив кваліфікаційних параметрів на 

збільшення загального показника ризику при управлінні судном. 

 

3.2. Алгоритм автоматизованої обробки експериментальних 

навігаційних даних ECDIS у складних районах плавання 

Розробимо алгоритм обробки експериментальних навігаційних даних 

ECDIS на основі програмних засобів для параметрів нечітких функцій 

належності відносно навігаційних факторів. 

Для вирішення поставленого завдання були отримані дані з системи 

симулятора TRANSAS 5000 [136], наступним чином: було виконано 

авторизацію як інструктора, з головного меню системи вибрано 

«Інструменти» та розділ «LOG-file». Це дозволило отримати доступ до «Історії 

треків» як до ключового розділу для аналізу хронології переходу судна. 

Зосередивши увагу на цікавому для нас часовому інтервалі, була активована 

функція «Експорт», обравши формат CSV. Після збереження даних проведено 

детальну перевірку експортованого файлу (рис. 3.1) на предмет того, що всі 

необхідні дані успішно отримані та готові до подальшого аналізу. 
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Рисунок 3.1 — Експорт даних з симулятора TRANSAS  

 

Для аналізу було обрано локацію Босфор, яка характеризується певними 

особливостями її проходження. Кваліфікаційні параметри судноводія 

відіграють критичну роль у безпечному проходженні протоки Босфор [137]. 

Необхідний досвід управління судном у складних та обмежених умовах, 

знання місцевих лоцій, а також вміння швидко приймати рішення в складних 

умовах. Відсутність достатнього досвіду, недостатня підготовка або 

переоцінка своїх можливостей судноводієм можуть значно збільшити ризики 

при переході протоки. Кожна допущена помилка або затримка у прийнятті 

рішення може призвести до катастрофічних наслідків, таких як зіткнення, 

посадка судна на мілину, що, в свою чергу, призведе до екологічних, 

економічних та людських втрат. 

Виходячи з представлених даних про швидкість і курс судна, можна 

зробити висновок, що судно протягом більшої частини часу підтримувало 

стабільну швидкість, однак були моменти різкого гальмування. Це може 

вказувати на несподівані перешкоди або маневри, необхідні для уникнення 

зіткнень. Курс судна також зазнавав коливань, що може вказувати на 

складнощі в управлінні через течії або інші судна (рис. 3.2). 
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Рисунок 3.2 — Траєкторія руху судна в локації Босфор 

 

Аналіз даних на основі траєкторії та числових характеристик руху судна 

дозволяє перейти до формування нечітких функцій належності 

автоматизованим шляхом. З цією метою розробимо програмний засіб для 

обробки числових навігаційних даних маршруту, на основі чого будуть 

побудовані відповідні нечіткі функції належності.  

Відповідно, було розроблено програму мовою Python [137] яка аналізує 

дані з файлу CSV, що містять значення параметрів руху судна, для прикладу - 

швидкості (SOG). Спираючись на ці дані, програма виконує дві основні задачі: 

1. Категоризація даних: значення швидкості розділяються на різні 

категорії, такі як «Дуже повільно», «Повільно», «Середньо», «Швидко», 

«Дуже швидко» і «Критично швидко». Потім виводиться розподіл цих 

категорій, і програма створює стовпчасту діаграму для візуалізації цього 

розподілу. 

2. Генерація нечіткої належності: програма визначає функції належності 

для кожної з категорій швидкості на основі трапецієподібних функцій. Ці 

функції показують, наскільки кожне значення швидкості відповідає різним 

категоріям. Потім програма виводить графік, що показує функції належності 

для кожної з категорій. Після цього програма розраховує і виводить ступінь 

належності кожного значення швидкості до певної категорії. Таким чином, 

програма аналізує дані про швидкість і застосовує до них нечітку логіку для 
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категоризації та визначення ступеня належності до різних категорій. 

Розглянемо фрагмент алгоритму і результат програмування на основі 

параметра швидкості судна відносно ґрунту — SOG (рис.3.3). 
 

                   
 

Рисунок 3.3 — Алгоритм обробки експериментальних даних ECDIS 
 

На основі запропонованого алгоритму були отримані відповідні графіки, 

що ілюструють показники руху судна за його експериментальними даними 

(рис. 3.4). 
 

    
 

Рисунок 3.4 — Графіки категоризації та формування функцій належності 
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На графіках визначено два результати роботи програми: 

1. Розподіл значень SOG за категоріями: на стовпчастій діаграмі 

показано розподіл значень швидкості (SOG) за різними категоріями. Категорія 

«Критично швидко» має найбільшу кількість записів, що робить її найбільш 

поширеною у представлених даних. Наступними за частотою йдуть категорії 

«Дуже швидко» і «Швидко». Категорії «Повільно» і «Дуже повільно» 

найменш представлені в даних. 

2. Функції належності для SOG: Графік показує трапецієподібні функції 

належності для різних категорій швидкості. Кожна лінія (колір) представляє 

певну категорію швидкості, а їх перетини вказують на нечіткість належності 

значення швидкості до тієї чи іншої категорії. Наприклад, швидкість 5 вузлів 

має певний ступінь належності до категорій «Повільно» і «Середньо», що 

видно з перетину зеленої та червоної ліній. 

3.3. Формальна структура та нечітка база правил інтелектуальної 

системи ідентифікації навігаційних ризиків при управлінні судном 

Для цього були проаналізовані та виділені типи функцій належності 

[138–140], які найбільшою мірою можуть описати ряд наступних навігаційних 

параметрів: 

1. Близькість суден із зустрічним курсом — Proximity of oncoming vessels 

(рис. 3.5): 
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Рисунок 3.5 — Функція належності: trapmf 

 

2. Технічний стан судна — Technical condition of the vessel (рис.3.6): 
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Рисунок 3.6 — Функція належності: pimf 

 

3. Близькість до небезпечної ізобати, ліній розділення в протоках — 

Proximity to dangerous isobaths and separation lines in straits (рис. 3.7): 
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Рисунок 3.7 — Функція належності: gaussmf 

 

4. Течії — Currents (рис. 3.8): 
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Рисунок 3.8 — Функція належності: gbellmf. 

 

5. Вітер – Wind (рис. 3.9): 
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Рисунок 3.9 — Функція належності: trimf 

 

6. Видимість — Visibility (рис. 3.10): 
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Рисунок 3.10 — Функція належності: dsigmf 

 

7. Поточна швидкість судна — Current vessel speed (рис. 3.11): 
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Рисунок 3.11 — Функція належності: trapmf 

 

8. Складність утримання курсу судна — Difficulty in maintaining the 

vessel's course (рис. 3.12): 
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Рисунок 3.12 — Функція належності: gaussmf 

 

9. Час доби — Time of day (рис. 3.13): 



 129 

( )

0, 0,36

0,36
0,36 0,04

0,04 0,36

1, 0,04 0,16

0,16
0,04 0,16

0,16 0,04

0 0,16

Day

if x

x
if x

x if x

x
if x

if x



 −


+
 −   −

+


= −  
 −
  

−
 

; ( )

0, 0,09

0,09
0,09 0,13

0,13 0,09

1, 0,13 0,21

0,34
0,21 0,34

0,34 0,21

0 0,34

Evening

if x

x
if x

x if x

x
if x

if x






−
  

−


=  
 −
  

−
 

 

( )

0, 0,31

0,31
0,31 0,36

0,36 0,31

1, 0,36 0,44

0,58
0,44 0,58

0,58 0,44

0 0,58

Dusk

if x

x
if x

x if x

x
if x

if x






−
  

−


=  
 −
  

−
 

; ( )

0, 0,49

0,49
0,49 0,55

0,55 0,49

1, 0,55 0,65

0,78
0,65 0,78

0,78 0,65

0 0,78

Night

if x

x
if x

x if x

x
if x

if x






−
  

−


=  
 −
  

−
 

 

( )

0, 0,68

0,68
0,68 0,76

0,76 0,68

1, 0,76 0,86

0,92
0,86 0,92

0,92 0,86

0 0,92

DNight

if x

x
if x

x if x

x
if x

if x






−
  

−


=  
 −
  

−
 

; ( )

0, 0,81

0,81
0,81 0,92

0,81 0,68

1, 0,92 1,01

1,38
1,01 1,38

1,38 1,01

0 1,38

Dawn

if x

x
if x

x if x

x
if x

if x






−
  

−


=  
 −
  

−
 

 

 

 

 

Рисунок 3.13 — Функція належності: trapmf 

 

10. Інтенсивність судноплавства — Shipping intensity у поточній точці 

маршруту (рис. 3.14): 
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Рисунок 3.14 — Функція належності: gbellmf 

 

Таким чином, на основі експериментальних даних були отримані 

формальні вирази нечітких функцій належності виду, відображеного на 

рисунках 3.5–3.14. У подальшому нечітке моделювання дозволить виділити 

фактори, що виникають із поєднання базових кваліфікаційних параметрів 

щодо операцій з навігаційними пристроями-факторами. А врахування 

індивідуальної моделі кваліфікації дозволить на основі нечітких функцій 

належності визначити індивідуальний ступінь небезпеки щодо навігаційної 

ситуації. 

3.4. Нечітке імітаційне моделювання ризиків з урахуванням моделі 

кваліфікаційних параметрів оператора-судноводія 

Необхідно дослідити на основі отриманих експериментальних даних 

вплив кваліфікаційних параметрів на збільшення загального показника ризику 

при виконанні оператором-судноводієм операцій. 
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Сформуємо нечіткі правила щодо локації Босфор на основі 

спостережень [Додаток Б]: 

Сформовані правила вносимо до бази правил виведення Мамдані [141] 

(рис. 3.15, 3.16). 

 

Рисунок 3.15 — Побудова системи нечіткого виведення 

 
 

Рисунок 3.16 — Формування системи нечітких правил 

  

Розглянемо першу шляхову точку на переході в протоці Босфор і 

формування ризику щодо нейтральної ситуації (середньозваженої), з 

показниками 0,5 в проміжку {0; 1} щодо факторів (рис. 3.17). 
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Рисунок 3.17 — Нечіткий аналіз ризику в першій шляховій точці протоки 

Босфор 

 

Як результати моделювання щодо першої шляхової точки, можна 

виділити такі групи: 

1. Активація правил. Багато правил активуються при заданих вхідних 

значеннях, особливо ті, які відповідають вхідним даним, рівня 0,5. Це 

позначено жовтими трикутниками у відповідних стовпцях для кожного 

правила. 

2. Розподіл ризику. Ризик варіюється залежно від активованих правил. 

Деякі правила призводять до більш високого рівня ризику (ближче до 1), тоді 

як інші - до нижчого рівня ризику (ближче до 0). 

3. Активація параметрів: «Proximity», «Technical» і «Isobaths» 

здебільшого активовані на рівні 0,5. «Currents», «Wind» і «Visibility» також 

мають активацію, але не в усіх правилах. «Speed», «Course», «Time» і 

«Shipping_int» активовані на різних рівнях у відповідних правилах. 

4. Загальний ризик: З урахуванням заданих вхідних даних загальний 

ризик становить 0,575. Це значення може бути результатом агрегації або 

дефазифікації результатів окремих правил. 

Далі розглянемо ситуацію, у якій проявляються відхилення в КП 

окремого судноводія. При цьому код ризику моделі оператора через 

недостатні КП щодо ключових навігаційних факторів має вигляд: [0,7; 0,63; 

0,63; 0,55; 0,55; 0,63; 0,7; 0,7; 0,52; 0,7]. Цей код описує втрату рівня 

кваліфікації щодо кожного фактору, напрацьований під час підготовки, 
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тренажерних курсів, досвіду судноводіння в районах плавання, подібних за 

складністю. Наприклад для вдалого проходження протоки Босфор потрібні 

показники якості КП відносно певного фактору у 75%, однак судноводій на 

даний момент має показник у 62%, тоді відносне відхилення складає близько 

20% і у коді замість показника 0,5 отримуємо 0,7 що значно впливає на 

загальний ризик. 

Маючи базу правил, складену для протоки Босфор, давайте змоделюємо 

вплив індивідуального кваліфікаційного фактора оператора-судноводія в 

точці 2 (рис. 3.18): 

 

 
 

Рисунок 3.18 — Нечіткий аналіз ризику в складній навігаційній ситуації 

 

Незважаючи на те, що загальний рівень кваліфікації відносно не сильно 

змінився, до 0,636 ризик зріс, що може класифікувати ситуацію як 

«небезпечну», оскільки фактори вимагають високих значень кваліфікації, яких 

явно недостатньо в даній маршрутній точці протоки. Відхилення від 

середнього значення 0,5 по кожному навігаційному параметру визначається 

шляхом додавання часток що не вистачає до кваліфікаційного параметра, який 

збільшує ризик. Загалом, на основі представленого графіку (рис. 3.18), у 

системі управління ризиками для заданого набору вхідних даних 

спостерігається відносно високий ризик (оцінений у 0,733). Активні правила, 

особливо в категоріях «Proximity of oncoming vessels», «Wind», «Speed» і 

«Course», вказують на їх значний вплив на загальну оцінку ризику, у зв'язку з 

чим досліджуємо ці показники окремо (рис. 3.19). 
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Рисунок 3.19 — Графіки-поверхні основних факторів впливу на загальний 

ризик  

 

Як видно з графіків-поверхонь (рис. 3.19), кваліфікаційний параметр 

здатності керувати курсом («Course») є ключовим, який, як правило, збільшує 

ризик у більшості сценаріїв. Взаємодія інших факторів, таких як «Proximity», 

«Isobaths», «Wind» і «Shipping_int», також відіграє важливу роль у визначенні 

загального ризику, що підтверджується динамікою поверхонь на 

представлених графіках.  

Слід врахувати, що не всі з 30 доступних правил активовані, що говорить 

про специфічність розглянутої ситуації. Також не змінився показник кількості 

навігаційного обладнання, яке потребує уваги в даній маршрутній точці.  

У рамках дослідження, було виконано автоматизовану обробку 

експериментальних даних ECDIS у складних районах плавання. Цей етап 

допоміг зменшити суб'єктивність при визначенні параметрів нечітких функцій 

належності щодо різних навігаційних факторів. У свою чергу, це дозволило 

перейти до побудови нечіткої системи прогнозування [142, 117]. Виходячи з 

отриманих нечітких функцій належності, була визначена їх формальна 
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структура, а також створена нечітка база правил. Ця база використовується 

інтелектуальною системою для ідентифікації навігаційних ризиків при 

управлінні судном у складних умовах. 

З метою визначення результативності запропонованої нечіткої системи 

було проведено імітаційне нечітке моделювання з урахуванням моделі 

кваліфікаційних параметрів оператора-судноводія. Аналіз експериментальних 

даних показав, як кваліфікаційні параметри впливають на збільшення 

загального показника ризику при управлінні судном. 

Як наслідок, можна зробити висновок, що кваліфікаційна готовність 

навігатора значно впливає на критичність ситуації, що вносить фактор 

невизначеності в задачі безпеки та надійності управління судном. Результати 

моделювання показали, що при незначному зростанні втрати кваліфікаційних 

параметрів, відносно окремих чотирьох показників, загальний ризик може 

збільшитися на 15,8% і перевести ситуацію в категорію «небезпечну» або 

навіть «критичну». 

Усе це вказує на те, що прогноз ризику залежить від визначеного 

фрагмента кваліфікаційних параметрів конкретного оператора-судноводія. 

Узагальнивши кваліфікаційні параметри щодо кожної шляхової точки 

маршруту, з'являється можливість завчасно отримувати дані щодо 

прогнозованої небезпеки, а отже, керувати ризиками в умовах невизначеності 

людського фактора. 

З метою оцінки результативності запропонованого методу, було 

проведено експеримент. За розробленими критеріями точності керування 

рухом суден, було проведно два експериментальні заміри із курсантами, 

використовуючі навігаційні симулятори (Таблиця 3.1, 3.2). У першому замірі, 

було проаналізовано дії шурманів без застосування методу автоматизованої 

ідентифікації та оцінки кваліфікаційних параметрів судноводіїв з 

використанням нечіткої логіки (Таблиця 3.3). У другому заміри було 

зстосовано метод і відповідно здійснено відновлення недостатніх 

кваліфікаційних параметрів (Таблиця 3.4). 
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Таблиця 3.1. Критерії оцінки навігаційної ефективності 

Показник Категорія Діапазон / Критерії Бали 

Відхилення 

від курсу 

Ідеальний 

(оптимальний) 
< 2° 0 

Допустимий 2° – 3° 0.5 – 1 

Небезпечний 3° – 5° 1 

Дуже 

небезпечний 
5.1° – 7° 2 

Критично 

небезпечний 
> 7° 3 

Відхилення 

від швидкості 

Ідеальний 

(оптимальний) 
±0.5 вузла 0 

Допустимий ±0.5 – ±1 вузла 0.5 – 1 

Небезпечний ±1 вузол (точно) 1 

Дуже 
небезпечний 

±1.1 – ±1.8 вузла 2 

Критично 

небезпечний 
≥ ±1.9 вузла 3 

Час реакції на 

попередження 

Оптимальний < 5 секунд 0 

Допустимий 5 – 10 секунд 1 

Небезпечний > 10 секунд 2 (або більше) 

Відхилення 

від розкладу 

Оптимальний < 1 хвилини 0 

Допустимий 1 – 3 хвилини 1 

Небезпечний 3 – 5 хвилин 2 

Критично 
небезпечний 

> 5 хвилин 3 

Частота 

попереджень 

Оптимальний 

< 0.3 попереджень 

на сегмент 

маршруту 

0 

Підвищена 

0.3 – 0.5 

попереджень на 

сегмент маршруту 

1 

Небезпечний 

> 0.5 попереджень 

на сегмент 
маршруту 

2 
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Таблиця 3. 2. Ранжування ситуацій для оперативного втручання капітана 

Сумарний бал за 

сегмент 
Рівень ризику 

Рекомендації щодо 

втручання 

2 і менше балів Низький ризик Втручання не потрібне 

3 – 4 балів Середній ризик 
Рекомендовано 

оперативне втручання 

5 і більше балів 
Високий ризик 

(критичний) 

Негайне втручання 

капітана необхідне 

Отже було отримано експериментальні дані без застосування методу. 

Таблиця 3.3. Експериментальні дані без застосування методу 
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Т
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ть

 с
ег

м
ен

та
 (

%
) 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

1 2.1° (0.5) 0.6 (0.5) 4 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 1.0 Ні 90 

2 1.8° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.5 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

3 3.5° (1) 0.9 (0.5) 7 (1) 2 (1) 0.3 (1) 4.5 Так 55 

4 2.5° (0.5) 0.8 (0.5) 4.5 (0) 0.9 (0) 0.2 (0) 1.0 Ні 90 

5 2.9° (0.5) 0.7 (0.5) 5.1 (1) 1.5 (1) 0.25 (0) 3.0 Ні 70 

6 5.2° (2) 1.2 (2) 11 (2) 3.5 (2) 0.6 (2) 10 Так 0 

7 1.9° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.7 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

8 2.8° (0.5) 0.8 (0.5) 4.5 (0) 1.0 (0) 0.2 (0) 1.0 Ні 90 

9 2.2° (0.5) 0.6 (0.5) 4 (0) 0.9 (0) 0.2 (0) 1.0 Ні 90 

10 6.0° (2) 1.9 (3) 10.5 (2) 3.5 (2) 0.5 (1) 10 Так 0 

11 2.5° (0.5) 0.8 (0.5) 4.5 (0) 0.8 (0) 0.25 (0) 1.0 Ні 90 
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Продовження Таблиці 3.3. 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

12 7.2° (3) 2.0 (3) 12 (2) 5.5 (3) 0.7 (2) 13 Так 0 

13 1.7° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.6 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

14 2.9° (0.5) 0.8 (0.5) 4.8 (0) 1.2 (1) 0.3 (1) 3.0 Ні 70 

15 2.9° (0.5) 0.8 (0.5) 4.5 (0) 1.5 (1) 0.3 (1) 3.0 Ні 70 

16 5.4° (2) 1.3 (2) 10.5 (2) 3.0 (1) 0.5 (1) 8 Так 20 

17 1.8° (0) 0.5 (0) 4 (0) 0.7 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

18 2.8° (0.5) 0.8 (0.5) 4.5 (0) 1.0 (1) 0.3 (1) 3.0 Ні 70 

19 2.2° (0.5) 0.6 (0.5) 4 (0) 0.9 (0) 0.2 (0) 1.0 Ні 90 

20 3.8° (1) 0.9 (1) 4.5 (0) 2.0 (1) 0.2 (0) 3.0 Ні 70 

21 6.0° (2) 1.8 (2) 11 (2) 4.0 (2) 0.6 (2) 10 Так 0 

22 1.9° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.7 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

23 2.2° (0.5) 0.6 (0.5) 4.8 (0) 1.2 (1) 0.3 (1) 3.0 Ні 70 

(Загальна точність керування рухом склала 64–66 %, втручання капітана – 6 із 

23 сегментів). Також було отримано дані із застосуванням методу  

Таблиця 3.4. Експериментальні дані із застосуванням методу 
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 

1 1.8° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

2 1.9° (0) 0.5 (0) 5.5 (1) 0.7 (0) 0.2 (0) 1 Ні 90 

3 1.7° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.6 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 
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Продовження Таблиці 3.4. 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

4 1.8° (0) 0.5 (0) 4 (0) 1.5 (1) 0.2 (0) 1 Ні 90 

5 2.0° (0) 0.5 (0) 4.2 (0) 0.9 (0) 0.25 (0) 0 Ні 100 

6 1.9° (0) 0.5 (0) 4.5 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

7 2.0° (0.5) 0.7 (0.5) 4 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 1 Ні 90 

8 2.1° (0.5) 0.6 (0.5) 4.8 (0) 0.9 (0) 0.25 (0) 1 Ні 90 

9 1.8° (0) 0.4 (0) 4.2 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

10 1.9° (0) 0.5 (0) 4.5 (0) 0.9 (0) 0.3 (1) 1 Ні 90 

11 1.8° (0) 0.4 (0) 5.0 (1) 0.8 (0) 0.2 (0) 1 Ні 90 

12 1.9° (0) 0.5 (0) 4.5 (0) 0.9 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

13 1.8° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

14 1.9° (0) 0.5 (0) 5.0 (1) 0.7 (0) 0.2 (0) 1 Ні 90 

15 2.0° (0) 0.5 (0) 4.3 (0) 0.9 (0) 0.25 (0) 0 Ні 100 

16 5.0° (1) 1.0 (1) 10 (1) 1.5 (1) 0.4 (1) 5 Так 50 

17 1.8° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

18 1.9° (0) 0.5 (0) 4.5 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

19 2.1° (0.5) 0.6 (0.5) 4.7 (0) 0.9 (0) 0.25 (0) 1 Ні 90 

20 1.8° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.8 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

21 5.5° (2) 1.5 (2) 11 (2) 3.0 (2) 0.5 (1) 9 Так 10 

22 1.8° (0) 0.4 (0) 4 (0) 0.7 (0) 0.2 (0) 0 Ні 100 

23 1.9° (0) 0.5 (0) 4.5 (0) 0.8 (0) 0.3 (1) 1 Ні 90 

 

Загальна точність керування рухом судна склала 89–90 %, а втручання 

капітана відбулось у 2-х із 23 сегментів маршруту. 

Таким чином, виконані етапи дослідження успішно підтвердили 

можливість ідентифікації кваліфікаційних параметрів операторів-судноводіїв 

у складних навігаційних ситуаціях з використанням інтелектуальних систем 
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на основі нечіткої логіки. Результати дозволять вдосконалити систему 

управління судном і підвищити безпеку мореплавства. 

 

3.5. Моделювання інтуїтивних дій судноводіїв та формалізація 

кваліфікаційних параметрів для управління рухом суден у складних 

умовах навігації 

Для забезпечення належного результату поставлені наступні задачі: 

– розробити модель ідентифікації інтуїтивних дій операторів-

судноводіїв у критичних ситуаціях під час керування рухом судна у складних 

умовах плавання; 

– розробити формально-логічний метод відновлення кваліфікаційних 

параметрів судноводія в умовах передбачуваних навігаційних ризиків та 

режиму реального часу; 

– розробити математичну модель для аналізу змін рівня небезпеки в 

мореплавстві, з урахуванням часу відновлення кваліфікаційних параметрів 

судноводія, шляхом інтеграції даних з навігаційних систем та даних часової 

затримки у прийнятті рішень. 

Враховуючи апріорну математичну невизначеність багатьох процесів 

інтелектуальної діяльності людини, складно говорити про причини, через які 

спостерігається нестандартна поведінка судноводія, що вказує на факт 

часткової втрати кваліфікаційних параметрів. Враховуючи складність 

процесів, від яких залежить рівень безпеки дій оператора-судноводія, 

необхідно визначити межу між його раціональністю в прийнятих ним 

рішеннях та його інтуїтивною поведінкою, що безумовно вказує на ризики. 

Завдання щодо визначення такої межі з метою відстеження 

раціональності дій оператора-судноводія передбачає нетривіальну і складну 

задачу, особливо в режимі реального часу, при несенні навігаційної вахти. У 

даній задачі необхідно розробити логіко-формальний підхід для визначення 

станів переходу з раціонального в інтуїтивний для вироблення своєчасної 

реакції для підтримки прийняття рішень і безпечного судноводіння. 
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Близька задача розглядається, наприклад, у [143], де автори визначають 

людську раціональність як міркування та прийняття рішень відповідно до 

когнітивних стратегій, які найкраще використовують обмежені ресурси 

розуму. Також в теорії двох систем Канемана передбачається, що прийняття 

рішень базується на двох когнітивних системах: одній автоматичній, 

інтуїтивній і в основному несвідомій (система 1), а іншій — рефлексивній, 

раціональній і повністю свідомій (система 2) [144]. 

Таким чином, виникає завдання у визначенні ідентифікаторів фази 

інтуїтивної (небезпечної) поведінки оператора-судноводія за неявними 

ознаками, які складно відстежити шляхом візуального спостереження іншими 

членами вахтової служби. Визначивши діапазон часу активізації небезпечної 

фази, з'явиться можливість у синхронізації з зонами маршруту, поточними 

операціями, очікуваними діями, що вказуватимуть на конкретні, втрачені 

складові елементи кваліфікаційних параметрів оператора-судноводія. 

Тож, спочатку необхідно у формальному виді визначити ті дії, які 

дозволяють відокремити інтуїтивну поведінку від усвідомленої [145]. У 

випадку інтуїтивної поведінки оператора, коли досвід замалий, або ситуація 

невідома, має спрацьовувати механізм відновлення знань. В іншому випадку, 

NDM (Naturalistic Decision Making), (T-Task) — спрацьовують оператори 

несвідомого прийняття рішень в умовах невизначеності що призводить до 

наявності хаотичної фази «Dark Solution». З метою більш глибокого аналізу 

вказаних ризиків було зібрано дані під час роботи із симуляторами керування 

рухом судна з освітньої компоненти «Навігація і лоція» — модуль ECDIS 

(Electronic Chart Display and Information System) у сертифікованому 

тренажерному центрі Anglo-Eastern Ukraine, Одеса в період жовтень-листопад 

2023 р. (рис. 3.20). 

За результатами оброблених даних, підтвердилась гіпотеза у тому, що в 

моментах недостатності кваліфікаційних параметрів, курсанти переходять до 

моделей інтуїтивної поведінки, яка залежить від їх індивідуальних 

особливостей та попереднього досвіду. 
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а       б 

 

Рисунок 3.20 — Використання симулятору Transas NS 5000 в аналізі даних: а 

— завантаження сценарію розходження; б — створення критичних ситуацій 

 

Було виявлено ризики в організації людино-машинної взаємодії при 

використанні автоматизованих систем керування рухом судна у 56 % випадків 

підчас лабораторного експерименту.  

Визначено, що у таких випадках в 63 % навігаційних ситуацій 

відбувається значне відхилення від заданого курсу судна, у 37 % призводило 

до зменшення швидкості, що впливає на загальну інтенсивність трафіку. У 

свою чергу стан інтуїтивної поведінки у курсантів, із явними ознаками втрати 

окремих кваліфікаційних параметрів, у 24 % випадків призводили до зіткнень 

із зустрічними суднами та посадкою на мілину, що визначається як 

катастрофічна ситуація. 

Враховуючі зазначене, з метою поглиблення в проблему визначення 

ризиків та знаходження підходів щодо їх нівелювання, було зібрано та 

проаналізовано експериментальні дані. Зібрані дані під час виконання рейсу в 

жовтні-листопаді 2023 р. у складних районах плавання у North Sea area 

дозволили визначити елементи інтуїтивної поведінки операторів-судноводіїв.  
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3.6. Розробка методу ідентифікації інтуїтивних дій операторів-

судноводіїв у критичних ситуаціях 

Отже, виходячи з завдань дослідження, пропонується структура методу 

ідентифікації інтуїтивних дій операторів-судноводіїв, що складається з 15-ти 

категорій, де кожна категорія представлена формальним описом, проявом 

судноводія, критерієм ідентифікації та головним фактором:  

1. Сприйняття та оцінка ситуації. 

Формальний опис (3.1): 

    / : / 1 / 2.intf z Z z Z  →      (3.1) 

Де z — поточний стан судноводія, Zα1, z / Zα2 — стани до та після 

інтуїтивної оцінки. 

Прояв: неусвідомлене відчуття небезпеки, що проявляється у нехтуванні 

процесом вивчення району побережжя перед підходом до нього. Особливо, 

коли ситуація вимагає від судноводіїв високого рівня уважності та сприйняття 

деталей для правильної оцінки небезпеки (рис. 3.21). 

 
 

Рисунок 3.21 — Сприйняття та оцінка ситуації (визначення часу аналізу) 

 

Критерій: занадто швидке усвідомлення змін. 

Фактор: Zα int – неочікуване швидке інтуїтивне сприйняття ситуації. 

2. Динаміка інтуїції та вибір дій. 

Формальний опис (3.2):  

/ : / / .intf T T   →     (3.2) 
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Де τ — поточний цільовий стан, T — множина можливих станів. 

Прояв: рішення «на відчуття», що спричинює нехтування аналізом 

можливих ризиків при виборі найбезпечніших маршрутів, обрання швидких 

рішень що засновані на інтуїції. 

Критерій: раптове відчуття «правильності дій». 

Фактор: τ/Tint – інтуїтивний вибір, який не передбачає інструкція. 

3. Когнітивні процеси. 

Формальний опис (3.3):  

( ) ( ) ( )  Gv Cog aPa eCog bPb Context = → ,   (3.3) 

де τ — контекст дій, Cog — когнітивна функція, Pa, Pb — параметри, пов'язані 

з елементами a та b. 

Прояв: неочікувані асоціативні зв'язки, що порушує алгоритми 

використання навігаційних інструментів (GPS (Global Positioning System), 

електронних карт ECDIS) для точного визначення місцеположення судна, а 

також візуальних та радіолокаційних спостережень (рис. 3.22 а, б). 

Критерій: миттєве розуміння складної інформації. 

Фактор: Cogint(a,b) — інтуїтивне розуміння послідовності дій у складних 

операціях. 

 

  

а     б 

Рисунок 3.22 — Неочікувані асоціативні зв'язки та розуміння складної 

інформації а — дані GPS; б — відповідні до GPS дані Navtex (NAVigational 

TEleX, міжнародна автоматизована система оповіщення) 

 

4. Загальна трансформація (адаптація до змін): 
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Формальний опис (3.4):  

( )  / :Gv f µ e Context   = →   ,   (3.4) 

де: Ξ — множина можливих змін, τ′ — новий контекст після адаптації. 

Прояв: інтуїтивне реагування на зміни, що зумовлює неочікувану 

гнучкість до змін в навігаційних планах у відповідь на непередбачені умови 

або нову інформацію [146], що виявляється під час плавання. 

Критерій: швидка адаптація без аналізу. 

Фактор: Ξint — інтуїтивна адаптація до невідомого набору навігаційних 

даних. 

5. Комплексна модель поведінки: 

Формальний опис:  

Gv(τ)=a{Context}a{Affordance}a{Contrfactuals}a{Metaphor}a{Emotion}a{g/µ}

a{LAoT}a→ 

{h/µ(e)}b{Context}b{Affordance}b{Contrfactuals}b{Metaphor}b{Emotion}b{g/

µ}b{LAoT}bτ, 

де LAoT — інструменти (локальних «векторів часу») або технології, 

використовувані інтуїтивно. 

Прояв: підсвідоме управління декількома завданнями, і як наслідок, 

слабка координація різних складових плавання, включаючи навігацію, вахтову 

службу, маневреність судна, та управління швидкістю в складних умовах. 

Критерій: багатозадачність без свідомого фокусу. 

Фактор: LAoTint — інтуїтивні синхронні дії інструментами та 

обладнанням. 

6. Обробка складних подій та прийняття рішень в критичних ситуаціях: 

формальний опис (3.5): 

/ / / /Ev xp g µ pg µp g µ g µEv        ∣ ,  (3.5) 

де Ev — конкретна подія або ситуація, τ, x, p, ε — параметри, що впливають на 

реакцію. 

Прояв: інтуїтивне прийняття рішень у критичних ситуаціях (рис. 3.23), 

що спостерігається у недостатньому за часом аналізі критичних ситуацій, 

таких як імовірність зіткнення суден тощо. 
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Критерій: швидке рішення (зміна швидкості/курсу) без довгого аналізу. 

Фактор: Evint — інтуїтивне реагування на події. 

 

Рисунок 3.23 — Інтуїтивне прийняття рішень у багатофакторних критичних 

ситуаціях 

7. Пошук винагород та ефектів. 

Формальний опис (3.6): 

    &Ev Ev Evp Context Rewards Effects   ,   (3.6) 

де Rewards, Effects — потенційні винагороди та ефекти від дій судноводія. 

Прояв: внутрішнє відчуття «правильного» маневру або дії, а саме 

недостатній розрахунок ризиків та визначення безпечних дій, включаючи 

управління швидкістю та маневрами судна. 

Критерій: інтуїтивне визначення найбільш безпечних дій. 

Фактор: Rewardsint, Effectsint — інтуїтивне сприйняття винагород та 

наслідків [147]. 

8. Серенди́пність та інтуїція. 

Формальний опис (3.7):  

ⱯEv|→max<IBCSL>Ev|→max Idea,   (3.7) 

де IBCSL — інформаційний контекст, Idea — ідея або рішення. 

Прояв: неочікуване рішення або дії, що засновані на досвіді та 

спостереженнях, а не на аналізі вимог морських організацій щодо 

попередження можливих небезпек. 

Критерій: раптове «правильне» рішення без явної причини. 
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Фактор: Ideaint — інтуїтивне утворення ідей. 

9. Пошук ресурсів та синтез часу. 

Формальний опис (3.8):  

       / /Resource Search f Time Synthesis f µ HPP f µ Context− − ,  (3.8) 

де µ — функція/механізм, що використовується для визначення використання 

ресурсів та часу. 

Прояв: інтуїтивне відчуття часу при використанні ресурсів, що 

проявляється під час експлуатації навігаційного обладнання. 

Критерій: ефективне використання ресурсів та часу без детального 

планування. 

Фактор: Resource−Searchint, Time−Synthesisint — інтуїтивний пошук 

ресурсів та синтез часу. 

10. Світові події. 

Формальний опис (3.9):  

: :Ev WorldEv WorldEv  ,     (3.9) 

де WorldEv — глобальні події або зміни, що впливають на навігацію. 

Прояв: підсвідоме розуміння міжнародних стандартів [148], що 

спричинює нехтування усталеними навігаційними практиками у рішеннях, 

пов'язаних з безпекою плавання. 

Критерій: адаптація до глобальних навігаційних практик. 

Фактор: WorldEvint — інтуїтивне сприйняття світових подій. 

11. Відображення часу. 

Формальний опис (3.10):  

   – – / – –Start Mid End f µ Past extendedNow Future   (3.10) 

де [Start], [Mid], [End] — різні фази часового періоду, [Past], [Now], [Future] — 

часові категорії. 

Прояв: інтуїтивне визначення оптимального часу для дій, що свідчить 

про відсутність планування навігаційних маневрів та дій відповідно до 

часових обмежень і вимог. 
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Критерій: спонтанне сприйняття часових рамок для виконання дій. 

Фактор: Timeint — інтуїтивне відображення часу. 

12. Складні зображення та події. 

Формальний опис:  

[Complex images chemas]f/µ[Images chema−EVENT]f/µ[Images 

chema−PATH]f/µ, 

де [Complex images chemas] — складні образні схеми, використовувані в 

навігації. 

Прояв: швидке «читання» навігаційних карт і даних, що проявляється під 

час використання детальних навігаційних карт та візуальних даних для  

точного визначення місцезнаходження судна для уникнення навігаційних 

перешкод. 

Критерій: інтуїтивне розуміння складної інформації. 

Фактор: Images chemasint — інтуїтивне сприйняття зображень. 

13. Цикли часу та ритми. 

Формальний опис:    / /TimeCycle f µ Rhythms f µ , де [TimeCycle] — цикли 

часу, пов'язані з навігаційними потребами. 

Прояв: підсвідоме узгодження циклів вахтової роботи, що впливає на 

злагодженість вахтової служби, порушує моніторинг щодо безпеки [149]. 

Критерій: синхронізація роботи з циклами доби. 

Фактор: Rhythmsint — інтуїтивне узгодження ритмів. 

14. Вплив досвіду подій. 

Формальний опис (3.11):  

( ) ( ) ( )/Echo Event Ev Echo Events Ev Multiple Echo f µ−  −  − ,  (3.11) 

де: Echo-Event(s) — відлуння минулих подій у поточних рішеннях. 

Прояв: неусвідомлене використання минулого досвіду, що 

характеризується вибірковістю аналізу минулих подій для вдосконалення 

майбутніх навігаційних стратегій [9]. 

Критерій: «відчуття» історичних патернів. 

Фактор: Echoint — інтуїтивне «відлуння» подій. 
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15. Особливості навігаційної зони. 

Формальний опис (3.12):  

( ( ) ( / ))pGs Ev p LAoT f µ p AgAg   ∣ ,   (3.12) 

де Gs — глобальна система, εAg — місцеві особливості або агенти. 

Прояв: інтуїтивне розуміння особливостей навігаційної зони, а саме  

неврахування дрібних атрибутів навігаційної зони, включаючи прибережні 

течії, глибини та інші місцеві умови лоцій, що впливають на безпеку [120]. 

Критерій: глибоке, неусвідомлене сприйняття місцевості. 

Фактор: LAoTint, Agint — інтуїтивне відчуття місця. 

Стає зрозумілим що інтуїтивні прояви у критичних ситуаціях виникають 

за умови недостатньої кваліфікаційної складової судноводіїв відносно 

навігаційних ситуацій, не мають достатньо досвіду та усталених алгоритмів 

дій. З огляду на це, застосування запропонованого методу дозволить 

визначити їх інтуїтивну поведінку у режимі реального часу, але для розробки 

ефективної стратегії управління та запобігання навігаційним ризикам 

необхідно розробити метод автоматизованого відновлення кваліфікаційних 

параметрів. 

3.7. Розробка та формалізація методу відновлення кваліфікаційних 

параметрів судноводія 

Відповідно до представленої моделі ідентифікації інтуїтивних дій 

операторів-судноводіїв, передбачається розробка методу автоматизованого 

відновлення елементів кваліфікаційних параметрів судноводія. Метод містить 

16-ть етапів, логіко-формальний опис яких було представлено у другому 

розділі, але їх організаційна суть представлений нижче. 

Етап 1. Модуль виконує пошук за ключовими словами в базі даних Lms 

Moodle, показники інтелектуальної діяльності судноводія під час його 

підготовки, відносно певного спектру навігаційних параметрів та точок 

маршруту руху судна.  

Етап 2. Визначається перелік недостатніх елементів кожного з КП 

судноводія, що беруть участь у точці маршруту для забезпечення безпеки 
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судноплавства. Також необхідно врахувати ранг кожного КП, з огляду на 

локацію, ранги одних і тих самих параметрів в різних точках маршруту можуть 

бути різні. 

Етап 3. Далі, відповідно до переліку недостатніх елементів КП, 

визначається складність відновлення кожного елемента відносно рівня 

безпеки у майбутній маршрутній точці. Визначається, наскільки елемент КП 

складний за своєю структурою та залежний від інших КП, які зв'язки має з 

ними. 

Етап 4. Визначається індивідуальна схильність судноводія до 

сприйняття типів інформації (також швидкість реакції на окремі види 

інформаційних сигналів (негативних)) — наприклад відеоінформації, 

підбирається спектр кольорової палітри, для аудіо — рівень гучності звуку. 

Оскільки для кожного судноводія найбільш засвоюваним може бути 

конкретний набір інформації у певній пропорційній структурі. 

Етап 5. Формуються метадані контенту елементів КП (відповідно до 

ПДМНВ), що вимагають відновлення з урахуванням показників часу до 

маршрутної точки за таблицями планування маршруту. Виконується генерація 

часової класифікації КП на маршрут, особливості її зміни з урахуванням 

індивідуальних особливостей оператора-судноводія [150]. Відбувається 

визначення логічної структури формування кваліфікаційного параметра у 

когнітивній моделі. 

Етап 6. Визначається сукупність метаданих за всіма КП, що беруть 

участь у забезпеченні безпеки в майбутній маршрутній точці. Генеруються 

структури, що найбільш ємно об'єднують недостатні елементи КП відносно 

маршрутної точки. У випадку наявності точок які мають повторення елементів 

КП, передбачено розподіл контенту для відновлення таким чином, щоб 

найбільш ефективно відновити КП по кожній з маршрутних точок. 

Цей підхід зосереджений на мінімізації загального часу, який потрібен 

для відновлення усіх необхідних КП до кожної з маршрутних точок, та з 

урахуванням повторень елементів і необхідності їх ефективного розподілу. 
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Етап 7. Генеруються взаємозв'язки і за ними запускаємо процес 

об'єднання метаданих КП у сукупність для оптимізації сприйняття контенту 

судноводієм за часом. При цьому враховується ресурс сприйняття інформації, 

фізіологічні та мотиваційні особливості судноводія [151], рівень втоми на 

даний момент часу, поточне навантаження на увагу. 

Етап 8. Запускається автоматизований пошук за метаданими КП у базі 

даних, зокрема Ocean Learning Platform. База також може представляти собою 

сукупність відеозаписів навігаційного мостика на кожному судні компанії. 

Має бути передбачено необхідна кількість камер, кут ракурсу яких охоплює 

кожне джерело навігаційної інформації, робочого місця судноводія відповідно 

до КП. Першочергово розглядаються дані стосовно точки маршруту у цій же 

локації (у раніше пройдених маршрутах) [152], другий пріоритет стосовно 

маршрутних точок в інших локаціях, але з повністю ідентичною навігаційною 

ситуацією (дотримання всіх зовнішніх і внутрішніх факторів на більш ніж 

90 %). В інших випадках, обстановка має відповідати не менш ніж на 80 % 

основних елементів КП і 70 % другорядних, приклад — CATZOC (Category 

Zone of Confidence — категорія зони довіри). Бази відеоданих є 

конфіденційними.  

Етап 9. Інформація відеозаписів аналізується за відеорядом стосовно 

знімків кожні 5–30 секунд, залежно від рівня ризику у даній маршрутній точці.  

Етап 10. Інтелектуальний модуль виконує розпізнавання знімків і 

визначає діапазон відеоряду, такий, який за даними з сервера стосовно ECDIS, 

AIS, GPS, ARPA, на більш ніж 80 % відповідає дійсній навігаційній ситуації. 

Етап 11. Відеофрагменти, відібрані за описаними критеріями, повинні 

містити виключно приклади виконання дій для забезпечення безпеки стосовно 

раніше визначених нечітких правил. 

Етап 12. Трансляція відеофрагментів за допомогою засобів і методів 

доповненої реальності, синхронно з несенням навігаційної вахти. Це 

передбачає використання спеціальних окулярів. Додатково визначається 

режим подачі контенту з таким розрахунком, щоб не перевантажувати та/або 
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не відволікати судноводія від виконання поточних завдань під час несення 

вахти. Застосування доповненої реальності — ефективний спосіб подачі 

інформації, оскільки на бортові комп’ютери, інше програмне забезпечення 

встановлювати не можна. 

Етап 13. Концентрація інформації, яка подається з різним ступенем 

інтенсивності у часі, визначає вихідний параметр і передбачає лінгвістичну 

шкалу рівня складності сприйняття як динамічно змінюваний коефіцієнт. 

Складність сприйняття може викликати критичну реакцію, у випадку, коли 

відбувається ефект накопичення та перевантаження інформацією [45].  

Етап 14. Виходячи з цього, важливо розробити схему із зворотним 

зв'язком, яка зможе формувати керуючий сигнал на вхід системи, щоб 

дозувати додаткове навантаження по відновленню КП у режимі реального 

часу. 

Етап 15. Важливо врахувати, що у певних ситуаціях, коли попередній 

розрахунок відновлення сукупності КП не дає достатньої впевненості в 

забезпеченні безпеки, капітану необхідно замінити члена вахтової служби або 

посилити вахту. 

Етап 16. У ході динамічно змінюваних навігаційних даних може 

виникнути ситуація, у якій з'являється висока ймовірність виникнення 

скупчень елементів КП, відновлення яких за часом не можливе.  

У таких випадках інтелектуальна система може запропонувати 

скористатись автопілотом, синхронно проінформувавши капітана та вахтову 

команду про таке рішення. 

З метою визначення результативності запропонованого підходу, у 

режимі реального часу, на початку грудня 2023 року було проведено 

експеримент на переході судна маршруту Rotterdam-Amsterdam. Начальні та 

кінцеві шляхові точки маршрути визначались як найбільш складні за КП 

(рис. 3.24). 

Експеримент було проведено із врахуванням несення вахти її членами: 

1. капітан/член вахти з 08:00 до 12:00. 
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2. Капітан/член вахти з 20:00 до 24:00 (досвід роботи на посаді капітана 

– 6 років, загальний досвід роботи на морі — 19 років). 

3. Перший помічник капітана/член вахти з 04:00 до 08:00, ведення 

навігаційної вахти. 

4. Перший помічник капітана/член вахти з 16:00 до 20:00 (досвід на 

посаді першого помічника — 8 років, загальний досвід роботи на морі — 16 

років). 

5. Другий помічник капітана/член вахти з 24:00 до 04:00 та з 12:00 до 

16:00 (досвід роботи на посаді другого помічника — 3 роки, загальний досвід 

роботи на морі — 10 років). 

 

Рисунок 3.24 — Опрацювання маршруту Rotterdam-Amsterdam 
 

Враховуючі складність району плавання та орієнтовний час наближення 

до початкової точки операції швартовки, що складав 42 хвилини, було 

запущено у синхронному режимі систему відновлення знань. Часу у 27 хвилин 

виявилось достатнім для автоматизованого вибору та подання даних у вигляді 

фото- та відеофрагментів судноводієві за близькими навігаційними 

обставинами. Для аналізу та формування контенту для відновлення 

кваліфікаційних параметрів було витрачено 3 хв 38 секунд.  
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3.8. Моделювання динаміки зміни рівня небезпеки з урахуванням 

часу відновлення кваліфікаційних параметрів судноводія 

З метою проведення моделювання результативності відновлення 

кваліфікаційних параметрів введемо функцію f(x). Це дозволить відобразити 

вплив інформації від навігаційних пристроїв на процес прийняття рішень. При 

цьому x може бути змінною, що описує поточний стан системи управління 

судном (3.13): 

( ) 1 1 2 2 7 7... ,f x k x k x k x= + + +      (3.13) 

де x1 — вихід ECDIS (курс судна), x2 — вихід радара, … x7 — вихід 

гірокомпаса. 

Коефіцієнти k1, k2, …k7 представляють собою вагу інформації від 

пристрою у процесі прийняття рішень. Ці коефіцієнти можуть бути визначені 

на основі рівня складності опрацювання інформації від кожного пристрою. 

Тепер, g(t) буде функцією, що представляє собою зовнішній вплив на 

систему. Виходячи з часових рівнів прийняття рішень, g(t) може бути 

розділена на кілька рівнів інтенсивності: 

– дуже низький: g(t)=A (невелике постійне значення); 

– низький: g(t)=B (трохи більше A) і так далі до (x7); 

– критичний: g(t)=F (найбільше значення). 

Підставляючи все це у диференціальне рівняння ( )1 0

dx
b b x g t

dt
+ =  було 

отримано вихід системи x у залежності від зовнішніх умов g(t) і на основі цього 

виходу промодельовано поведінку змінної y в рівнянні ( )1 0

dy
a a y f x

dt
+ = . 

Щоб продовжити рішення, було використано конкретні значення 

коефіцієнтів, отримані на основі експериментальних даних: 

– a0 — відображає прямий час, необхідний для первісного сприйняття та 

розуміння навігаційної ситуації;  

– a1 — відображає затримку, пов'язану з часом на прийняття рішення 

після сприйняття навігаційної ситуації. Це включає аналіз інформації, 
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обговорення з членами вахти тощо;  

– b0 — час, що необхідний для взаємодії з конкретним обладнанням на 

борту. Також включає у себе фізичні дії, такі як робота з ECDIS та 

налаштування радара, тощо;  

– b1 — час, необхідний для віднесення поточної навігаційної ситуації до 

раніше вивченої або відомої інформації, що включає у себе згадування 

минулих ситуацій, ознайомлення з картами або інший порівняльний аналіз. 

Для математичного моделювання, було прийнято два варіанти 

(короткострокове та довгострокове):  

– a0 — час на сприйняття ситуації: 2 хвилини (27 хвилин);  

– a1 — час на прийняття рішення: 3 хвилини (30 хвилин);  

– b0 — час на відновлення знань за взаємодії з обладнанням: 3 хвилини 

(27 хвилин);  

– b1 — час на віднесення відновлених знань: 1 хвилина (3 хвилини). 

Для рівняння (3.14): 

2

1 0 1 02
,

d y dy dx
a a y b b x

dt dt dt
+ + = +    (3.14) 

після введення нових коефіцієнтів в диференціальне рівняння, та 

використовуючи перетворення Лапласа, було отримано наступний вираз: 

Перетворені коефіцієнти: a1s+a0, b1s+b0. 

З урахуванням початкових умов ( )0 2y =  і ( )0 0
dy

dt
= , а також рівня ризику 

— x(t), у вигляді ступінчастої функції, яка змінюється від 2 до 5 на t=4 хв., 

після виконання перетворення Лапласа та розв'язання рівняння, слідує 

зворотне перетворення [153], щоб отримати y(t) у часовій області. 

Було прийнято що на початку y(t) дорівнює 2. При t=4 починається різка 

зміна через раптовий штормовий вітер, і система починає реагувати на цю 

зміну.  

На основі цього, визначимо x(t) як ступінчасту функцію: x( t )=2+3u(t–

4) , де u(t) — це функція одиничного стрибка, а її похідна:  
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( )3 4
dx

t
dt

= −  та δ(t) — це дельта-функція Дірака [154]. 

Було використано перетворення Лапласа (3.15): 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 3 2 3 .s Y s sY s Y s sX s X s+ + = +       (3.15) 

Виходячи з функції x(t), її перетворення: ( )
42 3

,
se

X s
s s

−

= +  ( ) 43 .sX s e−= −  

Далі було знайдено Y(s) і виконано зворотне перетворення Лапласа. 

Отже, було отримано диференціальне рівняння (3.16): 

( )
2

2

5
3 2 3 4 ,

d y dy
y t

dt dt t
+ + = − +  ( ) ( )2 3 4 ,x t u t= + −  ( )3 4 .

dx
t

dt
= −    (3.16) 

Переписане рівняння у області Лапласа має вигляд (3.17): 

( ) ( ) ( )2 4 5
3 2 3 .ss Y s sY s Y s e

s

−+ + = +     (3.17) 

Для визначення коефіцієнтів A, B і C, виконано часткове дроблення. 

Розкладено дріб на прості складові (3.18): 

( )( )
1

.
1 2 1 2

A B C

s s s s s s
= + +

+ + + +
    (3.18) 

Використовуючи дані рівняння, знайдено коефіцієнти: для s2: A+B+C=0; 

для s1: 3A+2B+C=0; для s0: 2A=1, 
1

2
A = . 

Підставлене значення A у перше і друге рівняння, дозволило отримати: 

1

2
B C+ = −  и 

3
2 ,

2
B C+ = −  тоді: 

1 1
, 0, .

2 2
A B C= = = −  

З попереднього аналізу: ( )

1 1
02 2 .

1 2
Y s

s s s

−

= + +
+ +

 

Застосовано зворотне перетворення Лапласа до кожного з цих 

складових:  

для 1

1 1
12 2: ;
2s s

−

 
 

 = 
 
 

  для 10 0
: 0;

1 1s s

−  
 = 

+ + 
  для 1 2

1 1
12 2: .

2 2 2

te
s s

− −

 
− − 

 = − 
+ + 

 
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Таким чином, ( ) 21 1
,

2 2

ty t e−= −  з урахуванням початкових умов і 

коефіцієнтів. 

Отже отримані залежності із функцією відновлення кваліфікаційних 

параметрів судноводія матимуть такі графіки (рис. 3.10, а, б). 

У свою чергу, якщо промоделювати затримку у відновлені 

кваліфікаційних параметрів із вхідними даними a0=3, a1=2, b0=15 та b1=12, 

було визначено залежності (рис. 3.25, в, г). 

 

Рисунок 3.25 — Графіки залежності рівня ризиків за часом: а — рівень 

небезпеки при короткотривалій операції із функцією відновлення 

кваліфікаційних параметрів; б — рівень небезпеки при довготривалій 

операції із функцією відновлення кваліфікаційних параметрів; в — рівень 

небезпеки при короткотривалій операції без функції відновлення 

кваліфікаційних параметрів; г — рівень небезпеки при довготривалій 

операції без функції відновлення кваліфікаційних параметрів 
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Отримана функція y(t) описує зміну рівня небезпеки судноплавства 

залежно від часу у відповідь на раптову зміну погодних умов. Ця функція може 

бути використана для управління безпекою судноплавства наступними 

способами: 

1. прогнозування рівня небезпеки: використовуючи y(t), можна 

прогнозувати рівень небезпеки у певні часові інтервали. Це допоможе капітану 

та команді бути готовими до майбутніх умов. 

2. Рішення про маневрування: коли рівень небезпеки досягає критичної 

точки або наближається до неї, можна прийняти рішення про зміну курсу, 

зниження швидкості або пошук укриття. 

3. Відновлення КП екіпажу: використовуючи цю функцію, можна 

створювати тренувальні сценарії для екіпажу, щоб вони могли краще розуміти 

та реагувати на змінні умови. 

4. Створення автоматичних систем попередження: функція може бути 

вбудована в автоматичні системи попередження на борту, які будуть 

сигналізувати екіпажу про зростаючий рівень небезпеки, даючи йому більше 

часу на реакцію. 

Загалом, отримана функція y(t) надає інструмент для розуміння та 

управління ризиками, пов'язаними з судноплавством у складних погодних 

умовах. Однак слід враховувати що математичне моделювання треба 

виконувати для кожного індивідуального судноводія окремо. 

 

3.9. Результати застосування розробленої системи управління 

безпекою при керуванні рухом судна 

Отримані результати дослідження пояснюються тим, що було 

розроблено у комплексі модель ідентифікації інтуїтивних дій та метод 

відновлення кваліфікаційних параметрів операторів-судноводіїв. 

Так, за допомогою моделі ідентифікації інтуїтивних дій операторів-

судноводіїв, було визначено 15-ть відповідних категорій. Кожна з категорій 

дозволила визначити змінні, які вказують на інтуїтивну поведінку:  
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– Zα int  — швидке сприйняття ситуації;  

– τ/Tint — вибір, який не передбачає інструкція;  

– Cogint(a,b) — розуміння послідовності дій у складних операціях;  

– Ξint — адаптація до невідомого набору даних;  

– LAoTint — синхронні дії з інструментами та обладнанням;  

– Evint — реагування на події;  

– Rewardsint, Effectsint — сприйняття винагород та наслідків;  

– Ideaint — утворення ідей;  

– Resource — Searchint, Time — Synthesisint — пошук ресурсів та синтез 

часу;  

– WorldEvint — сприйняття світових подій;  

– Timeint — відображення часу;  

– Images chemasint — сприйняття зображень;  

– Rhythmsint — узгодження ритмів;  

– Echoint — «відлуння» подій;  

– LAoTint, Agint — відчуття місця. 

Усі ці змінні ідентифікуються лише за двома параметрами, часу прояву 

порівняно із часом виконання подібних завдань в умовах попередньої 

підготовки або існуючого досвіду роботи. Під час аналізу, коли швидкість 

прояву більша ніж в два рази, у складних ситуаціях дія вважалась інтуїтивною, 

у 56 % випадків це призводило до застосування методу відновлення 

кваліфікаційних параметрів операторів-судноводіїв. Не сприймати такі 

обставини можливо лише у випадках, коли в експерименті беруть участь 

досвідчені капітани як це розглянуто в дослідженні [155]. 

Особливість запропонованого методу й отриманих результатів полягає 

у застосуванні 16-ти послідовних формально-аналітичних етапів, кожен з яких 

має мету, організаційну структуру обробки даних та математичний опис.  

Аналітична частина кожного етапу методу була розроблена із 

врахуванням індивідуальних ознак операторів-судноводіїв, їх реакцій, 

прогностичних моделей, кореляції та регресії (етап 4), що широко 
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застосовується у дослідженнях вчених які вивчають фактори небезпек 

судноводіння [156].  

Враховуючі великі масиви даних, в режимі реального часу, 

застосовуються нейронні мережі, зокрема LSTM, (етап 7), які добре 

виконують дотичні завдання під час аналізу та виявлення втоми навігаторів у 

дослідженні [157].  

Однак, порівняно із відомими дослідженнями [158] цей комплекс етапів 

передбачав і аналіз відео-інформації (етап 9), засобами конволюційних 

нейронних мереж (CNN) та часових рядів, що має високі показники 

спроможності в ідентифікації суден-цілей, які можуть становити небезпеку. 

Загалом всі етапи методу були об’єднані відомими формальними 

підходами та методами, які можна розкласифікувати за наступними 

напрямами: 

– статистичний аналіз (етап 2. 2. Кореляція Пірсона (r); етап 9. 3. Аналіз 

часових рядів (Rt); етап 10. 3. Статистичні методи (V)); 

– кластеризація та класифікація (етап 2. 3. Кластеризація КП ( )( ) ;t

iS  етап 

9.1. конволюційні нейронні мережі (f(X)); етап 10. 2. Машинне навчання 

(P(y|X)); етап 11. 2. SVM для класифікації відео (f(x))); 

– оптимізація та рішення (етап 5. 4. Оптимізаційні алгоритми (D(v)); 

етап 6. 3. Мінімізація часу відновлення КП; етап 7. 2. Лінійне програмування 

(Z); етап 15. 3. Оптимізація розподілу ресурсів (O)); 

– моделювання та прогнозування (етап 3. 3. Системна динаміка (dN/dt); 

етап 7. 3. Нейронні мережі (y); етап 7. 5. Інтеграція часових рядів (RNN, 

LSTM); етап 10. 1. Глибоке навчання (f(X)); етап 12. 2. Модель предиктивного 

кодування (Pt); 

– динамічні системи та контроль (етап 7. 4. Моделювання втоми та уваги 

(диференційні рівняння); етап 14. 1. Система зворотного зв'язку (U(t)); 

етап 14. 2. Модель нечіткого логічного контролера (U(t)*); 

– інтеграція та синтез (етап 8. 4. візуалізація даних; 

етап 11. 1. Трансформери для аналізу відео (H, Z); етап 12. 3. Адаптивний 
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алгоритм управління навантаженням (Lt); етап 13. 1–13. 11. Інтегровані 

показники і рішення (St, Pt, Ot, Us)). 

З огляду на запропоновану комплексність, то успіх полягає у 

використанні запропонованого методу, який дозволяє своєчасно 

ідентифікувати та виправляти недоліки кваліфікації, важливість чого впливає 

на безпеку судноплавства, що зазначено у дослідженні [159].  

Однак, існують певні об’єктивні обмеження притаманні даному 

дослідженню що залежать від умов застосування запропонованих рішень. 

Наразі неможливо забезпечити повну інтеграцію запропонованих 

алгоритмічних рішень у зв’язку із забороною з боку міжнародних морських 

організацій та компаній. З цієї причини доводиться дублювати навігаційні дані 

на автономний комп’ютер який не приєднаний безпосередньо до навігаційних 

інформаційних систем. Це викликає певну затримку у часі, до 1 хвилини в 

залежності від складності ситуації, але враховуючі високу інерцію судна, в 

переважній більшості випадків (понад 90 %) це не впливає на навігаційну 

безпеку. Такий стан було перевірено під час моделювання у довгострокових 

та середньострокових фазах відновлення КП в п. 5. 4. 

Попри все, цей факт змушує у подальших розробках вирішити це 

питання альтернативними методами не порушуючи морське законодавство. 

Застосування запропонованих підходів було перевірено у розрізі 

застосування платформи OLP OTG, як дієвого засобу відновлення 

кваліфікаційних параметрів операторів-судноводіїв (рис. 3.26), що позитивно 

збільшило показники у практичному експерименті із контрольною групою.  

З метою аналізу результативності заспропонованого методу аналізу 

інтуїтивних дій судноводія в критичних ситуаціях було провдено експеримент 

із застосуванням навігаційних симуляторів у наступних локаціях: 

Локація 1: Босфор. Дуже вузький морський прохід із надзвичайно 

високою інтенсивністю судноплавства, складними гідрографічними умовами 

та численними обмеженнями. Базовий час операції (T_conv) для Босфору 

встановлено як 35 хв 12 с. 
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Рисунок 3.26 — Дані з сервера OLP OTG про рейтинг морських операцій  

 

Локація 2: Гібралтарська протока. Один із найвужчих морських шляхів 

із високою щільністю трафіку, де суворі навігаційні вимоги змушують 

проводити ретельний аналіз ситуації. Базовий час (T_conv) для Гібралтарської 

протоки – 32 хв 48 с. 

Локація 3: Відкрите море (Атлантика) Менш складні умови порівняно з 

вузькими протоками; хоча навігація вимагає уважності, умови є 

стабільнішими. Базовий час (T_conv) для відкритого моря – 25 хв 30 с. 

У процесі виконання операцій судноводії проявляли інтуїтивні дії, що 

дало змогу економити час на етапі аналізу. Однак надмірне застосування 

інтуїції без належного аналізу, відповідно до 15 критеріїв прояву інтуїції, 

впливало на загальний час виконання завдань, т.я. інструктор повертав судно 

на початкову (проміжну) точку виконання операції. 

Було використано показники: T_int = T_conv – ΔT_gain (час, 

отриманий за рахунок інтуїтивного скорочення аналізу); T_total = T_int + 

T_corr (загальний час операції з урахуванням корекцій); Різницю позначимо 

як: ΔT = T_total – T_conv (якщо ΔT додатне – операція займає більше часу; 

якщо від’ємне – отримано економію) (Таблиця 3.5, 3.6). 
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Таблиця 3.5. Сценарії з хибною (надмірною) інтуїцією 
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1.1.1. Босфор 35:12 7:49 27:23 9:36 36:59 +1:47 +5,06% Занадто 

швидке 

сприйняття 
(кр.1), 

раптовий 

вибір (кр.2), 

неточне 

«читання» 

карт 
(кр.12), 

ігнорування 

локальних 

особливост

ей (кр.15) 

1.1.2. 
Гібралтарсь

ка протока 
32:48 7:49 24:59 9:36 34:35 +1:47 +5,43% 

1.1.3. 

Відкрите 

море 

(Атлантика) 

25:30 7:49 17:41 9:36 27:17 +1:47 +6,98% 

1.2.1. Босфор 35:12 9:14 26:58 14:10 41:08 +5:56 +16,0% Раптове 

прийняття 

рішення 

(кр.2, 6) без 
аналізу 

альтернатив

, що 

призводить 

до 

екстреного 

розгортання 

1.2.2. 
Гібралтарсь

ка протока 
32:48 9:14 23:34 14:10 37:44 +4:56 +15,1% 

1.2.3. 

Відкрите 

море 

(Атлантика) 

25:30 9:14 16:16 14:10 30:26 +4:56 +19,4% 

1.3.1. Босфор 35:12 11:28 23:44 17:19 41:03 +5:51 +16,6% Агресивна 

адаптація 
(кр.4, 14) не 

враховує 

важливі 

локальні 

параметри 

(кр.15) 

1.3.2. 
Гібралтарсь

ка протока 
32:48 11:28 21:20 17:32 38:52 +5:04 +15,4% 

1.3.3. 

Відкрите 

море 

(Атлантика) 

25:30 11:28 14:02 17:32 31:34 +6:04 +23,7% 

У цих варіантах судноводій економить час за рахунок надто швидкого 

прийняття рішень, але неврахування важливих деталей (за критеріями 1, 2, 6, 
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7, 12, 14, 15) призводить до необхідності значних корекцій. 

Таблиця 3.6. Сценарії з контрольованою інтуїцією 
В

ар
іа

н
т 

Л
о

к
ац

ія
 

T
_

co
n

v
 

Δ
T

_
g

ai
n

 

T
_
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T
_
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_
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Δ
T

  

В
ід

со
то

к
 з

м
ін

 

О
сн

о
в
н

і 

п
о

р
у

ш
ен

н
я
 

2.1.1. Босфор 35:12 9:20 25:52 3:44 29:36 –5:36 –15% Контрольован

е сприйняття 

(кр.1, 4), 

ефективний 
синтез часу 

(кр.9, 11, 13) 

Підтвердженн

я рішень 

через 

автоматизова

ні системи 

2.1.2. 
Гібралтарськ

а протока 
32:48 9:20 23:28 3:44 27:12 –5:36 –17% 

2.1.3. 

Відкрите 

море 

(Атлантика) 

25:30 9:20 16:10 3:44 19:54 –5:36 –22% 

2.2.1. Босфор 35:12 8:38 26:34 2:52 29:26 –5:46 –16% 

Не швидке, 

але 

перевірене 

рішення 

(кр.1, 4, 9, 10) 

2.2.2. 
Гібралтарськ

а протока 
32:48 8:38 24:10 2:52 27:02 –5:46 –17% 

2.2.3. 

Відкрите 

море 

(Атлантика) 

25:30 8:38 16:52 2:52 19:44 –5:46 –22% 

2.3.1. Босфор 35:12 10:16 24:56 4:11 29:07 –6:05 –17% 
Ефективний 

вибір рішень 

із постійним 

контролем 
(кр.1, 4, 9, 11, 

13, 8) 

2.3.2. 
Гібралтарськ

а протока 
32:48 10:16 22:32 4:11 26:43 –6:05 –18% 

2.3.3. 

Відкрите 

море 

(Атлантика) 

25:30 10:16 15:14 4:11 19:25 –6:05 –23% 

Примітка: У позитивних сценаріях контрольована інтуїція дозволяє 

економити від 8:38 до 10:16 хв, при цьому корекційний час залишається 

низьким (від 2:52 до 4:11), що забезпечує загальне скорочення T_total на 5–6 

хв. порівняно з базовим часом.  

Цей підхід сприяв цілісному погляду на проблематику морської безпеки 
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та розробці практичних рекомендацій [160], які враховують реальні умови 

роботи судноводіїв у складних умовах плавання [87]. 

 

ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ ІІІ 

 

У розділі ІІІ було комплексно досліджено та вперше запропоновано 

метод автоматизованої ідентифікації та оцінки кваліфікаційних параметрів 

судноводіїв у складних навігаційних умовах, який полягає у використанні 

інтелектуальних систем з нечіткою логікою, методів когнітивного 

моделювання та машинного навчання для аналізу реальних дій оператора 

(курс, маневри, робота з ECDIS) у режимі реального часу, на відміну від 

існуючих підходів, розроблений метод забезпечує автоматизоване зіставлення 

різнорідних даних (зокрема, неточних і неповних), ідентифікацію недостатніх 

кваліфікаційних параметрів та оперативне формування рекомендацій щодо їх 

відновлення, зменшуючи ризики критичних помилок та некерованих маневрів.  

Моделювання динаміки зміни рівня небезпеки засвідчило, що за умов 

неповного відновлення кваліфікаційних параметрів загальний ризик може 

зрости на 15,8%, переводячи ситуацію у категорію «небезпечну» або 

«критичну». Це підкреслює важливість своєчасного та систематичного 

відновлення компетентностей оператора. 

Загалом, впровадження методу автоматизованої ідентифікації та 

відновлення кваліфікаційних параметрів операторів-судноводіїв сприяє 

інтеграції аналітичних даних з навігаційних систем, врахуванню 

індивідуальних когнітивних особливостей і стану оператора-судноводія, а 

також використанню алгоритмів інтелектуальної обробки інформації, 

включно з нечіткими моделями та методами машинного навчання.  

Також в рамках розділу було удосконалено метод аналізу інтуїтивних 

дій судноводія в критичних ситуаціях, що полягає в інтеграції психологічних 

факторів оператора-судноводія, а також ситуаційної обізнаності з реальними 

навігаційними змінними та автоматизованими засобами контролю, на відміну 

від існуючих рішень, це дає можливість оцінювати інтуїтивні дії та завчасно 
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визначати потенційні небезпеки в поведінці судноводія, що дозволяє 

зменшити ризики виненкнення аварійних подій. 

Згідно з результатами апробації запропонованого методу: 

– У 56% випадків потенційно небезпечних інтуїтивних дій оператора 

вдалося завчасно виявити нестачу кваліфікаційних параметрів та ініціювати 

процес їх відновлення, що дозволило запобігти ескалації ризиків. 

– У ситуаціях з помітними відхиленнями курсу судна (63% досліджених 

випадків) застосування методу сприяло стабілізації навігаційних параметрів та 

утриманню безпечного режиму руху. 

– Критичні ситуації, що раніше у 24% випадків призводили до зіткнень 

або посадки на мілину, при використанні запропонованого підходу вдалося 

суттєво мінімізувати, знизивши потребу у невідкладному втручанні капітана 

або переорієнтації на аварійні сценарії. 

– Практичні випробування під час реального переходу маршрутом 

Rotterdam–Amsterdam продемонстрували підвищення точності дотримання 

запланованого курсу та швидкості з 64% до 89%. Одночасно кількість 

критичних ситуацій, що вимагали оперативного втручання капітана, 

зменшилася з 24% до 7%. Крім того, загальний час виконання складних 

навігаційних операцій скоротився на 18%, що свідчить про ефективність 

методів оптимізації та зменшення стресового навантаження на оператора. 
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РОЗДІЛ IV 

РЕАЛІЗАЦІЯ МЕТОДУ ПІДТРИМКИ ПРИЙНЯТТЯ РІШЕНЬ ТА 

ПРОГНОЗУВАННЯ НЕБЕЗПЕЧНИХ ТРАЄКТОРІЙ РУХУ СУДЕН В 

УМОВАХ НЕВИЗНАЧЕНОСТІ ДІЙ СУДНОВОДІЯ 

 

4.1. Підходи до розробки та реалізації методу інтеграції 

автоматизованих засобів підтримки прийняття рішень судноводія у 

складних умовах плавання 
 

Отже постає завдання щодо розробки методу інтеграції автоматизованих 

засобів підтримки прийняття рішень для судноводія на містку морського судна 

з урахуванням факторів невизначеності в повноті даних ECDIS. Для 

досягнення результату необхідно вирішити низку завдань для створення 

СППР судноводія шляхом розробки автоматизованих модулів: 

1. розробити модуль для автоматизованої OCR-обробки зображень та 

розпізнавання тексту на зображеннях дисплея ECDIS в режимі реального часу. 

Програмний модуль призначений для захоплення скріншотів, попередньої 

обробки зображень для підвищення точності OCR, вилучення тексту із 

зображень за допомогою бібліотеки Tesseract та збереження вилученого тексту 

у файл. Виконання цього завдання підготує дані для подальшого аналізу та 

забезпечить високу точність розпізнавання тексту. 

2. Розробити модуль для порівняння текстових даних та геолокацій з 

метою аналізу інформації та географічних даних між різними скріншотами 

ECDIS для визначення їх схожості. Модуль включає завантаження даних із 

файлів, аналіз ключових значень за допомогою алгоритмів порівняння тексту 

та розрахунок схожості геолокацій. Автоматизація цього процесу прискорить 

аналіз даних та підтримає обґрунтоване прийняття рішень. Виконання цього 

завдання є важливим для наступних етапів, оскільки воно надає надійні дані 

для порівняння та аналізу. 

3. Розробити модуль для візуалізації географічних даних на карті, який 

включає створення інтерактивних карт із маркерами та маршрутами на основі 
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географічних даних. Планується використання бібліотеки Folium для 

створення карти, додавання маркерів для кожної координати, візуалізації 

маршруту судна та зони активності, а також збереження карти у вебформаті 

HTML. Модуль візуалізації даних на карті забезпечить наочність та зручність 

для подальшого аналізу в рамках СППР, сприяючи кращому розумінню рухів 

та географічних закономірностей. 

4. Розробити модуль підтримки прийняття рішень для судноводія, який 

включатиме порівняння навігаційних даних між файлами-шаблонами, 

визначення схожості між ними та надання рекомендацій на основі цієї 

схожості. Модуль буде завантажувати дані з файлів, порівнювати ключові 

значення, розраховувати схожість текстових даних та геолокацій та виводити 

рекомендації з експертного словника. Автоматизація цього процесу дозволить 

ефективно аналізувати навігаційні дані, ідентифікувати файли-шаблони з 

високою схожістю та надавати спеціалізовані рекомендації. Виконання цього 

завдання сформує основні дані та аналітику для стратегічного прийняття 

рішень судноводієм. 

Отже необхідно розробити інтеграційні модулі для впровадження цих 

засобів СППР у робочий процес судноводія на містку морського судна. Це 

передбачає вирішення кількох ключових завдань: забезпечення повноти та 

точності електронних навігаційних даних (ECDIS), автоматизацію обробки та 

аналізу даних, а також надання судноводію своєчасних і дієвих рекомендацій. 

4.2. Розробка автоматизованих модулів системи підтримки 

прийняття рішень судноводія на прикладі заходу в порт 

Вказані модулі мають забезпечити: оптичне розпізнавання символів 

(OCR) для обробки зображень ECDIS, порівняння геолокацій для аналізу та 

валідації навігаційних даних, а також засоби візуалізації для підвищення 

ситуаційної обізнаності за допомогою інтерактивних карт. Крім того, модуль 

підтримки прийняття рішень призначений для порівняння навігаційних 

шаблонів та надання спеціалізованих рекомендацій на основі аналізу 

текстових та геопросторових даних. 
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Для створення СППР судноводія був обраний маршрут до порту Лагос, 

Тімкан (рис. 4.1). У співпраці з експертом, капітаном далекого плавання, Ph.D. 

Павлом Моменком, було складено експертний словник дій для кожного етапу 

маршруту згідно з даними ECDIS. 

  

  

Рисунок 4.1 — Фрагменти-скріншоти дисплея системи ECDIS TRANSAS у 

порту Лагос 

 

Враховуючи дані навігаційних інформаційних систем ECDIS TRANSAS, 

були визначені етапи дій судноводія (словник експертної системи), які згодом 

планувалося інтегрувати в СППР судноводія. 

Початкові дані про етапи для створення СППР судноводія: 

Етап 1. Початкова підготовка: капітан та команда містка переглядають 

плани маршруту та інформацію про порт, враховуючи специфічні обмеження 

або вимоги. 
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Етап 2. ECDIS №1 (скріншот 20210611110841). Підготовка 

лоцманського трапа: встановлення трапа згідно з інструкціями лоцмана (борт, 

висота, стропи). Регулювання швидкості: контроль швидкості судна 

відповідно до інструкцій лоцмана, зменшення швидкості за необхідності. 

Візуальний та радарний контроль: моніторинг навігаційної ситуації за 

допомогою радарів, з особливою увагою до земснарядів. Використання 

ехолота: контроль глибини під кілем, звірка з електронною картою. Фіксація 

позиції судна: відмітка положення на електронній карті з інтервалом 5-7 

хвилин. Рух судна: рух зі швидкістю 12,5 вузлів, регулювання швидкості. Курс 

19,30°, істинний курс 14,70°. 

Етап 3. ECDIS №2 (скріншот 20210611115028), ECDIS №3 (скріншот 

20210611115557), ECDIS №4 (скріншот 20210611120848), ECDIS №5 

(скріншот 20210611121957): Зв'язок: підтримка контакту зі службою руху 

суден порту та лоцманом через УКХ-канали 16/12. Регулювання швидкості 

судна: зменшення швидкості до DSAH (dead slow ahead) до 4 вузлів, що є 

мінімально безпечною швидкістю для маневрування судна за допомогою 

стерна. Навігаційне планування та контроль: більш ретельний контроль 

глибини під кілем відповідно до осадки судна, особливо при наближенні до 

ізобати 30 метрів, контроль курсу 004,5° та істинного курсу 354,8°. 

Маневрування судна: виконання маневрів з реверсом головного двигуна та 

використання носового пристрою підрулювання, очікування лоцмана. 

Етап 4. Посадка лоцмана: встановлення радіозв'язку. Капітан 

встановлює радіозв'язок, використовуючи УКХ-приймач на каналах 16/12. 

Спостереження за лоцманським катером: візуальне спостереження за 

підходом лоцманського катера. Управління швидкістю судна: рух судна зі 

швидкістю 6 вузлів, як вказано лоцманом. Навігаційне планування: зміна 

курсу судна в напрямку вхідного каналу, визначеного навігаційними буями. 

Перевірка лоцманського трапа: вахтовий помічник виходить на головну 

палубу до місця посадки лоцмана для перевірки лоцманського трапа згідно з 

міжнародними вимогами (Резолюція A.1045(27) та IMAP Notice № 849). 
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Етап 5. ECDIS №6 (скріншот 20210611122409): управління швидкістю 

та курсом судна. Судно рухається зі швидкістю 6 вузлів, встановленою 

лоцманом, капітан коригує курс до вхідного каналу згідно з маршрутом в 

ECDIS. Координація з лоцманським катером: вахтовий помічник контролює 

посадку лоцмана та інформує капітана після безпечного відходу катера. 

Прийом лоцмана: вахтовий помічник супроводжує лоцмана на місток, капітан 

надає лоцману інформацію про судно через лоцманську картку та 

характеристики головного двигуна і маневрені характеристики судна. Початок 

другого етапу маневрування: після надання інформації лоцману починається 

другий етап маневрування — лоцманська проводка, яка вимагає координації 

між капітаном, вахтовим помічником та лоцманом для забезпечення безпеки 

судна при підході до порту та маневруванні в портовій акваторії. 

Етап 6. ECDIS №7 (скріншот 20210611122937), ECDIS №8 (скріншот 

20210611124034): маневрування по фарватеру. Судно слідує підхідним 

фарватером, позначеним червоними буями зліва та зеленими буями справа 

(система регіону A IALA). Контроль швидкості та курсу судна: швидкість 

судна (SOG) становить 6,2 вузла, курс (COG) 348,8°. Використання 

паралельного індексування (PI): капітан використовує PI для контролю позиції 

судна відносно берегової лінії та орієнтирів, встановлюючи ліміти дистанції. 

Контроль глибини під кілем: відстеження глибин на морській карті та звірка з 

показниками ехолота для забезпечення безпечної глибини під кілем. 

Регулювання швидкості залежно від умов: збільшення швидкості до SAH 

(slow ahead) 8–10 вузлів для кращої маневреності та зменшення до DSAH (dead 

slow ahead) 6–8 вузлів для точного маневрування при підході до причалу. 

Етап 7. ECDIS №9 (скріншот 20210611124452), ECDIS №10 (скріншот 

20210611124902), ECDIS №11 (скріншот 20210611125313), ECDIS №12 

(скріншот 20210611125928): підготовка до маневру. Команда містка ретельно 

вивчає та планує маневри на складних ділянках фарватеру, виділених у 

Harbour Approach & Manoeuvring Plan. Маневрування при підході: виконання 

повороту на 90° вліво, зміна курсу на необхідний напрямок, потім маневр 

вправо до 220°. Контроль швидкості та курсу: збільшення швидкості до 8–10 
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вузлів для маневреності, потім зменшення до 6–8 вузлів для точного 

маневрування. Забезпечення безпеки: строге виконання команд лоцмана та 

коригування стерна з підвищеною увагою. Використання PI: встановлення 

лімітів дистанції відносно орієнтирів або берегової лінії для безпечних 

відстаней. Інтеграція з ECDIS: інформація про швидкість судна, кут стерна та 

точка коригування стерна додається до електронної карти. Реагування на 

умови: капітан залишається уважним та готовим втрутитися у випадку 

небезпечного виконання маневру лоцманом. 

Етап 8. ECDIS №13 (скріншот 20210611130013), ECDIS №14 (скріншот 

20210611130326), ECDIS №15 (скріншот 20210611130626): координація з 

лоцманом та стерновим для маневрів: Тісна співпраця з лоцманом для точного 

маневрування, особливо під час поворотів на 90° та 220°, оцінка виконаних 

маневрів та готовність втрутитися у випадку ризику аварії. Регулювання 

швидкості судна: Швидкість судна (SOG) варіюється між 7,4 та 7,2 вузла під 

час маневрування. Навігаційний контроль за допомогою PI: використання PI 

для встановлення безпечних відстаней від берегової лінії та пришвартованих 

суден. Контроль ефекту присмоктування: підтримання режимів швидкості для 

мінімізації ризику створення ефекту присмоктування, що може пошкодити 

швартові канати пришвартованих суден. 

Етап 9. ECDIS №16 (скріншот 20210611130909), ECDIS №17 (скріншот 

20210611131354), ECDIS №18 (скріншот 20210611131820): навігація. Судно 

рухається портовими водними шляхами зі швидкістю 7,6 вузла (SOG), курс 

судна (COG) змінюється від 250 до 350 градусів, що свідчить про зміни 

напрямку під час маневрування. Маневрові операції: капітан координує 

маневри для безпечного проходження поблизу пришвартованих суден, 

підтримуючи відстань від берегової лінії та інших перешкод. Контроль 

швидкості: капітан контролює швидкість для мінімізації ризику пошкодження 

пришвартованих суден та їх швартових канатів через ефект присмоктування. 

Зв'язок з містком: капітан підтримує постійний зв'язок з містком та стерновим 

для швидкого та точного виконання маневрових команд. 

Етап 10. ECDIS №19 (скріншот 20210611132652): підготовка до 
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буксирування. Судно зменшує швидкість до 4–5 вузлів для безпечного підходу 

до буксирів. Капітан організовує швартові команди під керівництвом третього 

помічника на носі та другого помічника на кормі. Зв'язок з буксирами: 

команди для буксирів подаються через лоцмана та капітана; прямий зв'язок 

між екіпажами виключений. Увага до людського фактора: капітан 

зосереджується на уникненні помилок через мовні бар'єри або професійні 

відмінності. Навігаційні параметри: Курс судна (COG) становить 250° – 278°, 

швидкість (SOG) 4–7 вузлів, що вказує на підготовку до швартування або 

буксирування. 

Етап 11. ECDIS №20 (скріншот 20210611132715): контроль швидкості та 

напрямку судна. Швидкість судна зменшена до 4,3 вузла для контрольованого 

підходу до причалу з можливістю реверсування. Співпраця з буксирами: 

капітан координує дії з буксирами після підтвердження їх готовності. Реверс 

головного двигуна: залежно від відстані до причалу та швидкості судна, 

капітан обирає між реверсом головного двигуна або додатковою тягою 

буксирів. Управління судном: руль використовується для точного контролю 

судна при підході до причалу, навіть на малій швидкості. 

Етап 12. ECDIS №21 (скріншот 20210611133405), ECDIS №22 (Скріншот 

20210611133627), ECDIS №23 (скріншот 20210611133740), ECDIS №24 

(скріншот 20210611133903): паралельне швартування судна. Капітан 

координує дії для розміщення судна паралельно причалу, використовуючи 

буксири на швидкості 0,5 вузла, потім 0,0 вузлів. Готовність головного 

двигуна до маневру: головний двигун готовий до будь-якого необхідного 

маневру за командою капітана. Підготовка до надзвичайної ситуації: боцман 

та швартова команда готові використати якір у випадку непередбаченої 

ситуації. Швартові операції: капітан інструктує швартові команди на носі та 

кормі щодо подачі швартових кінців на причал. Завершення маневрування: 

після закріплення швартових кінців та віддачі буксирів капітан завершує 

маневрування, дає команду на зупинку використання головного двигуна, і 

лоцман покидає судно. 
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Дані зі словника експертної системи дозволили перейти до створення 

програмних модулів для СППР судноводія в цілому. 
 

4.3. Розробка автоматизованого OCR-модуля для обробки 

зображень та розпізнавання тексту на зображеннях дисплея ECDIS в 

режимі реального часу 

 

Детальний опис процесів програми для OCR-обробки зображень зі 

вказаними областями інтересу (ROI) (рис. 4.2): 

Модуль здійснює регулярне створення скріншотів цільового вікна у 

фоновому режимі, їх збереження та базову попередню обробку. Потім 

застосовує оптичне розпізнавання символів (OCR) з використанням Tesseract 

для вилучення тексту. Результати автоматично експортуються у текстові 

файли для подальшого аналізу. Даний модуль задає фундамент для 

неперервного збору та підготовки даних. 

 

Рисунок 4.2 — Структура модуля обробки зображень ECDIS та 

розпізнавання тексту 
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Такий підхід забезпечує систематичне та автоматизоване витягування 

текстової інформації з конкретних областей зображення ECDIS, що може бути 

корисним для аналізу зображень зі стабільною структурою, таких як форми, 

карти або інші документи. 

Модуль OCR-обробки зображень зі вказаними областями інтересу 

(ROI). Детальний збір ROI передбачає збирання ключових навігаційних даних 

з ECDIS (рис. 4.3). 

Модуль розширює можливості OCR за рахунок виділення визначених 

зон інтересу (ROI) на зображеннях, що підвищує точність та релевантність 

даних. Робота з масштабованим набором зображень із каталогу та 

систематичне збереження результатів у файли забезпечують гнучкість у 

масштабних аналітичних завданнях, де важливо опрацьовувати конкретні 

сегменти візуальної інформації. 

Такий підхід забезпечує систематичне та автоматизоване витягування 

текстової інформації з конкретних областей зображення, що може бути 

корисним для аналізу зображень зі стабільною структурою, таких як форми, 

карти або інші документи. 

Наприклад, ECDIS №3 (скріншот 20210611115557)_data, оброблений 

розробленим програмним модулем, має таку автоматичну ідентифікацію: date: 

11 Jun 2021; time: 12:55; heading_hdg: 000.5°; speed: 2.5kn; course_cog: 357.7°; 

latitude: 06° 19.513' N; longitude: 003° 25.073' E; waypoint_wpt: To WPT: 10; 

distance_to_wpt: DIST to WPT: 0.32 NM; time_to_go: Time to Go: 0:7'37"; 

next_wpt: Next WPT: 1; next_course: Next Course: 338.1°; distance_between_wpt: 

Distance: 2.43NM; plan_speed: Plan Speed: 17.0kn; plan_course: Plan Course: 

017.6°. 
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Рисунок 4.3 — Структура модуля обробки зображень з навігаційними зонами 

даних з ECDIS  

 

4.4. Розробка модуля для порівняння текстових даних та геолокацій 

для аналізу даних ECDIS 
 

Структуру модулю представлено на рисунку 4.4. 

Модуль орієнтований на аналітику та порівняльний аналіз текстових 

даних. Він завантажує ключ-значення з файлів та застосовує алгоритми оцінки 

подібності (SequenceMatcher) для визначення ступеня збігу між тестовими та 

еталонними наборами.  

Вбудовані функції для конвертації географічних координат та 

розрахунку відстаней за формулою Гаверсина дозволяють інтегрувати 

геопросторову метрику у процес оцінювання. Це створює комплексну модель 

оцінки не лише текстової, а й геолокаційної релевантності даних. 
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Рисунок 4.4 — Структура модуля аналізу інформації та географічних даних 

ECDIS 

 

Такий підхід детально описує, як ваша програма обробляє дані, 

порівнює їх на основі текстової інформації та геолокації, та організовує 

виведення результатів, дозволяючи легко ідентифікувати файли з високим 

рівнем схожості. 

4.5. Розробка модуля візуалізації географічних даних для створення 

інтерактивних карт з маркерами та маршрутами на основі географічних 

даних 

Модуль створює динамічні географічні карти з використанням 

бібліотеки folium. Додає на карту маркери, радіусні зони та лінійні маршрути, 

ґрунтуючись на завантажених координатах. Це дає змогу здійснювати 

просторовий аналіз, а також полегшує прийняття рішень шляхом візуального 

представлення даних у географічному контексті (рис. 4.5). Автоматичне 

відкриття карт у браузері спрощує доступ до результатів. 
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Рисунок 4.5 — Створення інтерактивних карт з позначенням маршруту та зон 

небезпеки 

 

Ця програма автоматизує процес створення інтерактивної карти з 

маркерами, які відображають місця з даних у текстових файлах. Вона може 

візуалізувати маршрути та зони активності, що робить її дієвою для 

географічного аналізу або відстеження рухів у дослідницьких проектах або 

логістичних операціях. 

Детальний опис процесів програми, які зчитують географічні позиції з 

файлів і візуалізують їх на інтерактивній карті, додаючи маркери, що вказують 

на відхилення від базової координати судна (рис. 4.6): 
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Рисунок 4.6 — Створення інтерактивних карт з маркерами, що вказують на 

відхилення від стандарту 

 

Модуль реалізує комплексну обробку довільної кількості текстових 

файлів, що містять позиційні дані та точку відліку. Після зчитування 

початкової точки та нових позицій модуль інтегрує отриману інформацію в 

інтерактивну карту (рис. 4.7).  

Таким чином, користувач отримує цілісну панораму всієї сукупності 

позицій з різних файлів, зводячи розрізнені дані у єдину інтегровану 

візуалізацію. 
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Рисунок 4.7 — Візуалізація множинних маркерів на інтерактивній карті за 

рівнем безпеки 
 

Ця програма дозволяє візуалізувати географічні дані з кількох файлів, 

інтегруючи їх у єдину карту, що полегшує аналіз та порівняння географічних 

маршрутів і виявлення різних геолокацій, вказаних у даних. 

 

4.6. Розробка модуля підтримки прийняття рішень для судноводія 

засобами порівняння навігаційних даних між файлами-шаблонами 

Цей модуль передбачає визначення схожості файлів-шаблонів та 

надання рекомендацій (рис. 4.8). 

Модуль поєднує інструменти, аналогічні із попередніми модулями, з 

механізмом генерації рекомендацій. Данні, порівняні за семантичними та 

геопросторовими критеріями, сортуються за ступенем відповідності. На 

основі найвищих рейтингів схожості формуються рекомендації з 

використанням зовнішніх довідкових словників або баз знань.  

Цей етап виконує роль інтелектуального ядра: він не тільки формує 

кількісні показники, а й надає практичні поради щодо подальших дій чи 

інтерпретації результатів. 
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Рисунок 4.8 — Візуалізація множинних маркерів на інтерактивній карті за 

рівнем безпеки 

 

Ця програма автоматизує порівняння навігаційних даних, визначаючи 

схожість за різними параметрами, ідентифікуючи відповідний(і) файл(и) для 

надання спеціалізованих рекомендацій на основі цих даних (рис. 4.9). 

Функціональність завантаження координат точок з файлів, їх порівняння 

з референсною точкою, обчислення відстані між ними та надання 

рекомендацій на основі ідентифікаторів точок представлена в алгоритмі. 

Завантаження координат: функція load_coordinates_from_file(filepath) 

читає координати точок з файлу, де перший рядок містить референсну точку, 

а наступні рядки містять ідентифікатори та координати інших точок. 

Координати зберігаються в словнику з ідентифікаторами як ключами. 
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Рисунок 4.9 — Реалізація системи підтримки прийняття рішень судноводія 

 

Аналіз точок: функція analyze_points(reference_point, points) обчислює 

евклідові відстані між референсною точкою та іншими точками, зберігаючи 

результати в словнику. Визначається ідентифікатор точки з найменшою 

відстанню до референсної точки. 

Надання рекомендацій: функція get_advice(identifier) надає рекомендації 

на основі напряму, закодованого в ідентифікаторі точки. Наприклад, напрямок 

«270°» вказує на необхідність коригування курсу вправо. 

Формула Гаверсина: Функція haversine (coord1, coord2) обчислює 

відстань між двома координатами на поверхні сфери (у метрах), 

використовуючи радіус Землі та координати точок у радіанах. 

Пошук найкращого збігу: Функція find_best_match (reference_file_path, 

comparison_files_directory) порівнює референсну точку з іншими точками з 

файлів у вказаному каталозі. Спочатку з референсного файлу завантажується 

референсна точка. Потім для кожного файлу в каталозі завантажуються 

координати та обчислюється відстань між референсними точками за 

допомогою формули Гаверсина. Визначається файл з найменшою відстанню 

до референсної точки, і надаються рекомендації на основі ідентифікатора 

найближчої точки (рис. 4.10). 
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Рисунок 4.10 — Реалізація системи підтримки прийняття рішень судноводія 

(рекомендації капітану щодо маневрування судном) 

 

Цей процес дозволяє автоматизовано знаходити та порівнювати 

координати точок, оцінювати їх близькість до референсної точки та 

отримувати рекомендації щодо напрямку руху.  

Експерименти, проведені з використанням навігаційних симуляторів 

TRANSAS Wärtsilä Navi-Sailor ECDIS, значно покращили підтримку дій 

судноводія. Це було особливо помітно під час навчання в рамках курсу 

«Навігація та лоція», модуль ECDIS (Таблиця 4.1). 

Таблиця 4.1. Резельтативність системи підтримки прийняття рішень 

№ 
Компонент / 

Модуль 
Опис 

Використані 

методи / 

алгоритми 

Ключові 

показники 
Коментарі 

1 2 3 4 5 6 

1 

OCR-обробка 

зображень 

ECDIS 

Автоматизоване 

створення 

скріншотів 

дисплея ECDIS 

у фоновому 

режимі, 

попередня 

обробка з 

виділенням ROI 

та вилучення 

текстових 

даних. 

Попередня 

обробка 

зображень, 

виділення 

областей 

інтересу (ROI), 

застосування 

Tesseract OCR із 

додатковою 

навчальною 

базою для 

навігаційних 

даних, корекція 

помилок. 

Точність 

вилучення 

тексту. 

З 987 рядків 

вилучено 945 

коректних 

рядків ≈ 95.8% 

Система 

забезпечує 

достовірне 

вилучення 

ключових 

параметрів 

(дата, час, 

курс, 

швидкість, 

координати, 

дані щодо 

точок 

маршруту). 
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Продовження Таблиці 4.1 

1 2 3 4 5 6 

2 

Порівняння 

текстових 

даних та 

геолокації 

Завантаження 

вилучених 

текстових даних 

та їх порівняння 

з 

геопросторовим

и записами для 

перевірки 

відповідності та 

виявлення 

розбіжностей. 

Алгоритми fuzzy 

matching 

(наприклад, 

SequenceMatcher)

, конвертація 

координат, 

розрахунок 

відстаней за 

формулою 

Гаверсина. 

Точність 

зіставлення. 

З 532 записів 

497 було 

правильно 

зіставлено: 

(497 / 532) × 

100 ≈ 93.4% 

Вірне 

зіставлення 

даних 

гарантує, що 

текстова 

інформація 

відповідає 

реальним 

географічним 

позиціям, що 

підвищує 

надійність 

подальшого 

аналізу. 

3 

Візуалізація 

географічни

х даних 

Створення 

інтерактивних 

карт із 

відображенням 

маркерів, 

маршрутів і зон 

ризику на основі 

завантажених 

геоданих, що 

зчитуються з 

текстових 

файлів. 

Технології GIS, 

інтерактивна 

візуалізація з 

використанням 

бібліотеки 

Folium, 

відображення 

маркерів, 

радіусних зон та 

лінійних 

маршрутів. 

Рівень 

наочності. 

Опитування 

серед 

судноводіїв 

показало 

середню 

оцінку 

задоволення 

візуалізацією 

на рівні 95% 

(середнє 

значення 

отриманих 

оцінок). 

Інтерактивна 

візуалізація 

дозволяє 

швидко 

оцінити 

навігаційну 

ситуацію та 

ідентифікуват

и потенційні 

зони ризику, 

що сприяє 

оперативному 

прийняттю 

рішень. 

4 

Модуль 

підтримки 

прийняття 

рішень 

Інтеграція даних 

з OCR, аналізу 

текстової 

інформації та 

геолокації для 

класифікації 

ситуації і 

генерації 

рекомендацій 

для капітана. 

Нейронні мережі 

(MLP із 

активацією 

ReLU), експертні 

системи, нечітка 

логіка, 

алгоритми 

порівняння 

даних із 

шаблонними 

файлами, модулі 

аналізу ризику. 

Точність 

рекомендацій. 

З 18 сценаріїв 

система видає 

16 

обґрунтовани

х 

рекомендації: 

≈ 88.8% 

Система видає 

своєчасні та 

точні підказки 

(наприклад, 

"коригувати 

курс вправо"), 

що дозволяє 

уникнути 

зайвих 

маневрів і 

оптимізувати 

маршрут. 
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Продовження Таблиці 4.1 

1 2 3 4 5 6 

5 

Аналіз 

невизначеност

і даних ECDIS 

Оцінка і 

корекція 

неповних або 

невизначених 

даних із 

системи ECDIS 

для підвищення 

якості аналізу 

та підтримки 

прийняття 

рішень. 

Статистичний 

аналіз, 

розрахунок 

коефіцієнтів 

невизначеності

, алгоритми 

корекції даних. 

Зниження 

невизначеності. 

Початковий 

рівень 

невизначеності 

– 28.7%; після 

обробки – 

11.4%. Тобто 

60.1% -

зниження 

невизначеності. 

Покращення 

якості даних 

дозволяє 

отримувати 

більш 

обґрунтовані 

рекомендації 

та підвищує 

точність 

прийняття 

рішень у 

реальному 

часі. 

6 

Інтеграція 

модулів та 

автоматизація 

Об’єднання 

всіх модулів 

(OCR, 

порівняння, 

візуалізація, 

аналіз 

невизначеності, 

підтримка 

рішень) в єдину 

систему для 

автоматизовано

ї обробки та 

аналізу даних. 

Мікросервісна 

архітектура, 

API інтеграції, 

ETL-процеси, 

автоматизоване 

збереження 

результатів у 

форматах 

Excel/HTML, 

синхронізація 

потоків даних. 

Зниження часу 

обробки. 

Якщо напів-

автоматизовани

й аналіз тривав 

98.3 сек, то 

інтегрована 

система 

обробляє дані за 

53.4 сек. 

Розрахунок: 

((98.3 – 53.4) / 

98.3) × 100 ≈ 

45.8%. 

Інтеграція 

модулів 

забезпечує 

оперативну 

обробку 

великих 

обсягів 

даних і 

надання 

рекомендаці

й у режимі 

реального 

часу, що є 

критичним 

для безпеки 

навігації. 

7 

Зменшення 

часу 

проходження 

судна у порту 

Лагос 

Завдяки 

своєчасним 

рекомендаціям 

СППР капітан 

уникає зайвих 

маневрів, 

оптимізуючи 

маршрут при 

вході до порту 

Лагос, що 

дозволяє 

зменшити час 

проходження 

складних зон. 

Інтеграція 

модулів 

підтримки 

рішень, аналіз 

геопросторови

х даних, 

рекомендаційн

а система на 

основі даних з 

ECDIS, AIS, 

ARPA, GPS. 

Зменшення часу 

проходження: 

від 7.3% до 

18.7% 

При 

стандартному 

часі 

проходження 

59.7 хв:  

– Зниження 

склало від 4.36 

хв, (новий час  

55.34 хв) до 

11.16 хв, (новий 

час 48.54 хв.) 

Завдяки 

точним і 

своєчасним 

підказкам 

капітану 

вдалося 

зменшити 

кількість 

зайвих 

маневрів, що 

значно 

оптимізує 

час 

проходження 

складних 

ділянок 

підходу до 

порту 
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У цілому, розроблена система підтримки прийняття рішень судноводія, 

на прикладі локації Лагос, порт Тімкан, зменшила час проходження судна від 

7% до 18% при її застосуванні. Окрім забезпечення безпеки навігації, СППР 

судноводія скорочує маршрут судна та, відповідно, економить паливно-

мастильні матеріали та електроенергію на судні. 

 

4.7. Розробка програмного засобу для кластеризації, аналізу та 

прогнозування траєкторій суден з урахуванням категорій навігаційного 

ризику в режимі реального часу 

Головне завдання полягає в розробці програмного засобу, що 

працюватиме в режимі on-line та за алгоритмами розробленого комплексного 

методу матиме наступний послідовний функціонал, що має бути здатний: 

– побудувати траєкторії руху суден відповідно до категорій ризику, 

аналізуючи дані з ECDIS для оцінки ризику на основі відстані до берегової 

лінії; 

– виконати кластеризацію траєкторій суден за допомогою DBSCAN та 

D-KMEANS, що спираються на алгоритми для класифікації поведінки суден 

на основі історичних даних та кластеризації траєкторій; 

– використовувати процедуру стиснення траєкторії за допомогою 

алгоритму Douglas-Peucker для підвищення ефективності кластеризації та 

зменшення обчислювальних витрат; 

– оцінити стабільність руху суден за допомогою аналізу Фур'є, шляхом 

визначення характерних коливань траєкторій для покращення точності 

прогнозування; 

– здійснити нечітку кластеризацію траєкторій з використанням нечіткої 

логіки для оцінки ступеня ризику та класифікації небезпечних ситуацій; 

– спрогнозувати траєкторії суден з використанням нейронних мереж у 

двох можливих напрямах. Провести аналіз даних про рух суден з метою 

оптимізації майбутніх траєкторій та покращення точності прогнозування. 

При вирішенні завдання слід зосередитись на процесах автоматизації в 
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морській навігації, що спрямовані на безпеку руху суден шляхом 

прогнозування їх траєкторій в умовах складної акваторії (вузькості, протоки, 

порти). Особлива увага приділяється системам автоматизованого контролю та 

моніторингу суден, таким як ECDIS, AIS, ARPA, GPS, які використовуються 

для збору й аналізу навігаційних даних, а також факторам, що впливають на 

рішення судноводія в умовах ризику. 

Дослідження орієнтоване на розробку комплексного методу, що 

включає кластеризацію, стиснення та прогнозування траєкторій суден для 

підвищення точності та швидкості обробки даних, враховуючи людський 

фактор, кваліфікацію судноводія, та забезпечуючи ефективне планування 

судноплавства. 

При проведенні дослідження використовувався системний підхід, а 

також методи аналізу та синтезу даних. Було застосовано методи кластеризації 

(DBSCAN, D-KMEANS) для обробки та аналізу траєкторій суден, числового 

інтегрування для оцінки стабільності руху за допомогою Фур'є-аналізу, а 

також методи прогнозування за допомогою нейронних мереж (багатошарова 

нейронна мережа (MLP) із подальшою активацією через функцію ReLU). Для 

реалізації використовувалися персональний комп'ютер з операційною 

системою Windows 10, середовище Anaconda та Python. Програмне 

забезпечення для аналізу включало модулі для обробки даних ECDIS протоки 

Босфор, а також зроблені алгоритми для кластеризації, стиснення траєкторій і 

прогнозування на основі даних навігаційних систем. Це дозволяє працювати з 

великими обсягами даних та забезпечувати точність класифікації ризиків та 

прогнозування небезпечних ситуацій, використовуючи інтерактивну вебкарту 

в режимі on-line. 

Розробка методу передбачала виконання ряду послідовних завдань 

дослідження шляхом математичного опису та програмної реалізації, що буде 

описано у цьому розділі. Додатково планується представити наявні результати 

моделювання у вигляді скріншотів інтерактивної вебкарти. 

Першочерговою операцією було створення і відбір звітів, 
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використовуючи сервер ECDIS TRANSAS NTPRO 4000/5000, який зберігає 

поточні дані руху судна та навігаційних даних з кроком у 5 секунд. Далі на 

основі контрольного звіту, що був оптимізований до формату CSV, 

проводилась математична обробка великих даних засобами розробленого 

програмного забезпечення на мові Python. 

Етапи методу та відповідні пункти наведені нижче. 

4.8. Побудова траєкторій руху суден відповідно до категорію ризику 

1. Застосування алгоритму LCSS для визначення схожості між 

фактичною та еталонною траєкторією (4.1): 
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де LCSS(T1,T2) — метрика, що вимірює схожість між двома траєкторіями T1 та 

T2; t1i, t2j – точки на траєкторіях T1 та T2, відповідно, які можуть бути ігноровані, 

якщо вони незначно відхиляються. 

При порівнянні запланованої траєкторію руху судна із контрольною ми 

маємо дві траєкторії T1={t11, t12,…, t1m} і T2={t21, t22,…, t2n}, де t1i і t2j 

представляють координати точок на траєкторіях T1, T2, відповідно. 

Це дає змогу алгоритму LCSS визначити довжину найдовшої спільної 

підпослідовності між T1 і T2 з використанням наступної рекурсивної формули 

(4.2): 
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де LCSS(i,j) — довжина найдовшої спільної підпослідовності між першими i-

точками траєкторії T1 та першими j-точками траєкторії T2; t1i, t2j — координати 

i-точки на траєкторії T1 та j-точки на траєкторії T2, відповідно; δ — допустима 

просторово-часова відстань між точками t1i і t2j, що дозволяє враховувати 
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відхилення. 

2. Динамічне вирівнювання часу (DTW), врахування часових зсувів при 

порівнянні траєкторій (4.3): 
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де DTW(T1,T2) — метрика, що вимірює відмінність між траєкторіями T1 та T2, 

враховуючи часові зсуви; 
( ) ( )1 2

1 2,
k k

t t
 

 — точки на траєкторіях, які вирівнюються 

між собою за допомогою π (перестановки); 
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1 2
1 2,

k k
d t t

 
 — функція відстані між 

точками 
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; π — оптимальне вирівнювання точок на траєкторіях; K — 

кількість кроків у вирівнюванні (шлях). 

4.9. Кластеризація траєкторій суден за допомогою DBSCAN та   

K-MEANS 

1. Алгоритм кластеризації DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise). 

Далі алгоритм DBSCAN [161] здійснює кластеризацію на основі 

щільності точок у просторі, використовуючи два основні параметри: радіус 

околу (ϵ) і мінімальну кількість точок (MinPts). 

Основні параметри алгоритму: 

ϵ — радіус околу: максимальна відстань між двома точками, щоб одна точка 

могла вважатися сусідом іншої; 

MinPts — мінімальна кількість точок: мінімальна кількість точок, які 

повинні знаходитися в радіусі ϵ, щоб точка могла вважатися «основною» і 

стати частиною кластера. 

Для розрахунку, маємо оперувати наступними параметрами: 

- відстань між двома точками обираємо в залежності від ситуації 

(евклідова відстань, манхеттенська відстань або чебишевська відстань). 

- Сусідство точки p визначається як множина всіх точок, що знаходяться 

на відстані не більше ϵ від точки p (4.4): 

( )  | ( , ) ,N p q dist p q =       (4.4) 
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де dist(p,q) — обрана метрика відстані. 

Основна точка: точка p є основною точкою, якщо кількість точок у її 

сусідстві Nϵ(p) перевищує або дорівнює (4.5): 

 MinPts: ( ) .N p MinPts       (4.5) 

Гранична точка: точка q є граничною точкою, якщо вона знаходиться в 

сусідстві основної точки, але сама не є основною точкою. 

Шумова точка: точка p, яка не є ні основною, ні граничною точкою, 

вважається шумом (4.6): 

( ), для всіх .p Кластер p N q q      (4.6) 

2. Алгоритм D-KMEANS що поєднує DBSCAN і K-Means для кращої 

кластеризації траєкторій. 

DBSCAN Використовується для виявлення початкових кластерів, а K-

Means, для обчислення центроїда μk k-го кластера (4.7): 

1
,

i k

k i

x Ck

x
C




=       (4.7) 

де Ck — множина точок, що належать до k-го кластера; xi — координати точки 

i-го спостереження; μk — центроїд k-го кластера. 

Процедура оновлення кластерів: після початкового формування 

кластерів DBSCAN, K-Means уточнює кордони, мінімізуючи суму квадратів 

відстаней від кожної точки до найближчого центроїда (4.8): 

( )
2

1

arg min , ,
i k

K

C i k

k x C

dist x 
= 

      (4.8) 

де C — поточний розподіл точок по кластерам; μk — центроїд k-го кластера; 

dist(xi, μk) — відстань від точки до центроїда. 

Таким чином, алгоритм D-KMEANS дозволятиме більш точно 

класифікувати траєкторії суден на групи за їх поведінкою. Це може допомогти 

виявити траєкторії з підвищеним ризиком, зосередити увагу на 

найважливіших маршрутах і, за потреби, вжити заходів для їх корекції. 
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4.10. Стиснення траєкторій за допомогою алгоритму Дугласа-

Пекера без втрати ключових характеристик 

4.10.1. Відстань від точки до прямої. 

Приймемо у якості P1(x1, y1) і Pn(xn, yn) першу і останню точки траєкторії, 

а Pi(xi, yi) будь-яка інша точка траєкторії. Відстань di від точки Pi до прямої, що 

з'єднує P1 і Pn, обчислюється за формулою (4.9): 

( ) ( )

( ) ( )

1 1 1 1

2 2

1 1

.
n i n i n n

i

n n

y y x x x y x y y x
d

y y x x

− − − + −
=

− + −
    (4.9) 

4.10.2. Вибір точки з максимальною відстанню dmax: max
1

max .i
i n

d d
 

=  

Порогове значення ϵ. Якщо dmax>ϵ, точка Pk, де k=argmax1<i<ndi, 

залишається у траєкторії, і алгоритм рекурсивно застосовується до двох 

частин траєкторії: від P1 до Pk і від Pk до Pn. 

Алгоритм Дугласа-Пекера [162] дозволяє ефективно зменшувати 

кількість точок у траєкторії, зберігаючи її основні характеристики. Це зменшує 

обсяг даних для подальшої обробки та аналізу, полегшує візуалізацію та 

зберігає важливу інформацію про форму траєкторії судна. 

4.11. Оцінка стабільності траєкторії руху суден 

1. Перетворення Фур'є для аналізу частотних компонент коливань для 

оцінки стабільності руху. 

Аналіз стабільності траєкторії судна є критичним для забезпечення 

безпеки судноплавства. Коливання курсу, швидкості та прискорення можуть 

свідчити про нестабільність, що виникає через недостатню кваліфікацію або 

досвід керування судном. Застосування перетворення Фур'є [163] дозволяє 

виявити частотні компоненти цих коливань і оцінити їх вплив на загальну 

стабільність траєкторії. Для підвищення точності та надійності аналізу до 

моделі додані додаткові аспекти, такі як фільтрація шуму, нелінійний аналіз, 

кореляційний аналіз та інші. 

Опишемо послідовність математичних розрахунків етапу нижче: 
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1.1. Часова траєкторія. Для кожного судна маємо ряд даних, що включає 

такі змінні: Time (s) — часовий інтервал t; Speed — швидкість судна v(t); 

Course — курс судна θ(t); Latitude і Longitude — Координати траєкторії судна 

x(t), y(t); Mamdani Acceleration, Sugeno Acceleration, ANFIS Acceleration — 

прискорення, розраховані різними методами. 

Траєкторія судна може бути представлена як комплексний сигнал у 

часовій області (4.10): 

( ) ( ) ( ).z t x t jy t= +     (4.10) 

1.2.  Для перетворення часового сигналу в частотну область 

використовується дискретне перетворення Фур'є. 

1.3. Аналіз спектру. Спектр сигналу Z(f ) містить інформацію про 

частотні компоненти курсу та швидкості судна (4.11): 

( ) ( )
1

cos 2 ,
N

k k k

k

z t A f t 
=

= +     (4.11) 

де Ak — амплітуда коливань; fk — частота коливань; ϕk — фазовий зсув. 

1.4. Фільтрація низьких частот. Для видалення низькочастотного шуму, 

що не є пов'язаним з нестабільністю керування, використовується фільтр 

Баттерворта (4.12): 

( )
2

1
,

1

n

c

H f

f

f

=

 
+  
 

     (4.12) 

де fc — частота зрізу; n — порядок фільтра. 

1.5. Оцінка стабільності. Для оцінки рівня нестабільності розраховуємо 

середню енергію високочастотних компонент (4.13): 

( )
2

1

1
.

highN

high k

k

E Z f
N =

=       (4.13) 

Коефіцієнт кваліфікації Q визначається як:
1

.
high

Q
E

=  

Низьке значення Q вказує на високий рівень нестабільності, що може 

свідчити про недостатню кваліфікацію судноводія. 
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Цей етап методу дозволяє комплексно аналізувати стабільність 

траєкторії судна з урахуванням як основних частотних компонент, так і 

додаткових аспектів, таких як зовнішні фактори та нелінійні коливання. 

4.12. Нечітка кластеризація траєкторій з використанням нечіткої 

логіки 

1. Моделі Гауссових змішувань (GMM). GMM моделює дані як 

комбінацію кількох гауссових розподілів (4.14, 4.15): 

( ) ( )
1

| , ,
K

k k k

k

p x N x 
=

=      (4.14) 

( )
( )

( ) ( )1

1 1
| , exp ,

22

T

k k k kkd

k

N x x x  


−

 
 = − −  − 

 
           (4.15) 

де p(x) — ймовірність того, що точка x належить до певної компоненти 

змішування; πk — вага k-ї компоненти змішування; N(x∣μk, Σk) — гауссовий 

розподіл з середнім значенням μk та ковариаційною матрицею Σk; K — 

кількість компонент змішування; μk — середнє значення для k-ї компоненти; 

Σk — ковариаційна матриця для k-ї компоненти; d — кількість вимірів 

(розмірність простору). 

Алгоритм GMM [164] дозволить моделювати ймовірність знаходження 

судна в небезпечній зоні, враховуючи змінні навігаційні параметри. Це 

допомагає передбачити ризики, пов'язані з наближенням до берегової лінії або 

іншими об'єктами. 

2. Алгоритм (Expectation-Maximization, EM) для GMM. Алгоритм EM 

складається з двох основних етапів, що повторюються до збіжності. 

2.1. Етап очікування (E-step). Для кожного спостереження xi 

обчислюється ймовірність того, що воно належить до кожної компоненти 

змішування k (4.16): 

( )

( )
1

| ,
,

| ,

k i k k

ik K

j i j jj

N x

N x

 


 
=

 
=

 
     (4.16) 

де γik — відповідальність компоненти k за точку xi. 
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2.2. Етап максимізації (M-step). Оновлюються параметри моделі на 

основі обчислених відповідальностей: 

 

– оновлення ваги:
1

1
;

N

k ik

iN
 

=

=   

– оновлення середнього значення: 1

1

;

N

ik ii
k N

iki

x




=
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– оновлення ковариаційної матриці:
( )( )

1

1

.

N T

ik i k i ki
k N

iki

x x  



=

=

− −
 =


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Алгоритм повторюється, поки зміни параметрів не стануть несуттєвими. 

Модель Гауссових змішувань (GMM) дозволить оцінювати ризики в 

морській навігації, враховуючи множину параметрів. 

 

4.13. Прогнозування траєкторій суден за допомогою моделі 

багатошарової нейронної мережі (MLP) із подальшою активацією через 

функцію ReLU 

Етапи прогнозування: 

1. Лінійні шари (Dense): модель прогнозування використовує кілька 

повнозв’язкових (Dense) шарів, де кожен шар застосовує лінійну комбінацію 

вхідних даних. 

2. Активаційна функція ReLU [165]: кожен шар застосовує активаційну 

функцію ReLU, яка відсікає негативні значення, що особливо корисно для 

прогнозування фізичних процесів, таких як траєкторії суден. Це дозволяє 

мережі враховувати лише позитивні зміни в параметрах, таких як швидкість 

або курс. 

3. Dropout для запобігання перенавчанню: щоб уникнути перенавчання, 

модель використовує Dropout — випадкове вимкнення нейронів під час 

навчання. Це дозволяє моделі уникнути надмірної адаптації до шуму або 

особливостей навчального набору даних. 
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4. Нормалізація даних: для того, щоб суднові параметри, такі як 

координати і швидкість, були в однакових масштабах, застосовується 

нормалізація через BatchNormalization(). Це дозволяє стабілізувати навчання 

та пришвидшити його збіжність: 

5. Прогнозування траєкторії: модель використовує вихідний шар для 

прогнозування майбутніх значень координат судна. 

6. Функція втрат: для навчання моделі використовується функція втрат 

середньоквадратична помилка (MSE), яка мінімізує відстань між 

прогнозованою і реальною траєкторією судна. 

Ця модель дозволяє прогнозувати відхилення від курсу судна, 

враховуючи поточні і попередні параметри руху, такі як координати, 

швидкість і курс. Модель оптимізована для роботи з великими обсягами даних 

завдяки застосуванню Dropout і нормалізації, що запобігає перенавчанню та 

покращує збіжність навчання. Функція втрат, заснована на 

середньоквадратичній помилці, мінімізує різницю між фактичною та 

прогнозованою траєкторією, що критично важливо для точного моделювання 

і підвищення безпеки судноплавства. 

 

4.14. Реалізація методу прогнозування небезпечних траєкторій руху 

суден в умовах невизначеності дій судноводія 

4.14.1. Розробка програмного забезпечення, для фіксації траєкторії 

руху судна і траєкторії берегової лінії на інтерактивній карті 

Завдяки розробленому програмному забезпеченню виконується 

порівняння траєкторії руху судна із траєкторією берегової лінії Босфор на 

близькість їх координат та визначається за цим критерієм ризик зіткнення 

судна із контурами берегової лінії протоки. 

- Завантаження та підготовка даних. Дані про траєкторії суден та 

берегову лінію завантажуються з файлів Excel за допомогою pandas. Метод 

to_numpy() конвертує дані в масиви для зручних обчислень. 

- Обчислення мінімальної відстані до берегової лінії. Для кожної точки 
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траєкторії судна обчислюється мінімальна відстань до берегової лінії за 

допомогою geodesic() з бібліотеки geopy. Програма проходить через кожну 

точку траєкторії в циклі й зберігає мінімальне значення відстані. 

- Оновлення рівнів ризику. Залежно від отриманих відстаней, програма 

присвоює рівні ризику для кожної точки траєкторії. Використовується умовна 

конструкція if, яка розподіляє рівні ризику (наприклад, «Critical», «Safe») 

залежно від відстані до берега. 

- Збереження даних. Оновлені дані зберігаються у файл CSV Excel. 

- LCSS алгоритм. Алгоритм LCSS використовує динамічне 

програмування. Створюється матриця dp, де для кожної пари точок двох 

траєкторій перевіряється їх відповідність за параметром delta. 

- DTW алгоритм. Алгоритм DTW створює матрицю, яка заповнюється 

мінімальними варіантами вирівнювання точок траєкторій. Вартість 

вирівнювання визначається як евклідова відстань між точками. 

- Візуалізація на карті. Візуалізація ризиків на мапі виконується за 

допомогою бібліотеки folium. Точки відображаються маркерами з 

відповідними кольорами залежно від рівня ризику у форматі HTML (рис.4.11). 
 

 

 

Рисунок 4.11 — Візуалізація траєкторії руху, враховуючі близькість до 

берегової лінії, як критерій ризику 
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4.14.2. Розробка програмного забезпечення для реалізації 

алгоритмів DBSCAN та K-MEANS 

Розробка передбачає наступні етапи автоматизації: 

- Завантаження та підготовка даних: Програма завантажує дані про 

траєкторії суден з Excel-файлу за допомогою pandas. Дані про рівень ризику 

перетворюються на числові значення через метод map(), щоб забезпечити їх 

подальшу обробку. Це дозволяє застосувати кластеризацію на основі 

швидкості судна, рівня ризику та мінімальної відстані до берегової лінії. 

- Алгоритм DBSCAN. DBSCAN використовується для виявлення 

кластерів на основі щільності. Основні параметри — радіус ϵ та мінімальна 

кількість точок MinPts. Всі дані перед кластеризацією масштабуються за 

допомогою StandardScaler(). Алгоритм DBSCAN, реалізований через функцію 

DBSCAN(), класифікує точки траєкторій у кластери на основі евклідової 

відстані. Результат кластеризації зберігається у змінній dbscan_clusters. 

- Алгоритм Gaussian Mixture (GMM). Після виконання DBSCAN 

алгоритму для додаткового уточнення кластерів використовується модель 

GaussianMixture() (GMM). Цей метод кластеризації дозволяє оцінювати 

ймовірність належності точок до певного кластера. Кількість компонентів 

(кластерів) визначається як 9, а ймовірнісна кластеризація виконується через 

fit_predict(). Результат зберігається в новій колонці Cluster. 

- Візуалізація кластерів на карті. Для візуалізації кластерів на 

інтерактивній мапі використовується бібліотека folium. Кожен кластер 

відображається певним кольором на основі його значення. Програма також 

додає поділ легенди для зручного відображення кластерів на карті. Для 

кожного кластера виводяться поради щодо навігації та правила COLREG, що 

стосуються даного кластеру. Карта зберігається у форматі HTML. 

- Алгоритм D-KMEANS. DBSCAN поєднується з K-Means для 

подальшого уточнення кластерів. Спочатку DBSCAN формує початкові 

кластери, а K-Means обчислює центроїди для кожного кластера, що дозволяє 

мінімізувати суму квадратів відстаней від кожної точки до найближчого 
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центроїда. Це робить кластеризацію більш точною, особливо для складних 

траєкторій. Центроїди обчислюються через формулу (7), а процедура 

оновлення кластерів відбувається за допомогою мінімізації суми квадратів 

відстаней до центроїда (8). 

- Збереження результатів. Оновлений звіт з результатами кластеризації 

зберігається у форматі Excel за допомогою методу to_excel(), рис. 4.12. 

 

Рисунок 4.12 – Візуалізація кластерного аналізу щодо критичності ситуації 

 

4.14.3. Розробка програмного забезпечення для стиснення 

траєкторій за допомогою алгоритму Douglas-Peucker 

 

- Програма завантажує дані за допомогою функції pd.read_excel() з 

бібліотеки pandas, яка читає дані з Excel-файлу. Дані, такі як Latitude, 

Longitude, Speed, Risk Level, Min Distance to Shore (m) та Cluster, 

конвертуються у формат DataFrame. Це забезпечує структуру для подальшої 

обробки, де кожен рядок відповідає окремій точці траєкторії судна. 

- Алгоритм Douglas-Peucker для стискання траєкторій. Алгоритм 

Douglas-Peucker, реалізований через бібліотеку rdp (функція rdp()), 

використовується для зменшення кількості точок у траєкторії. Основним 

параметром алгоритму є epsilon, який визначає допустиму відстань між 
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точкою і відрізком, що з'єднує дві інші точки траєкторії. Алгоритм рекурсивно 

видаляє точки, якщо їх відстань до прямої, що з'єднує крайні точки відрізка, 

менша за epsilon. 

- Збереження стиснутих координат. Після виконання стискання 

координати зберігаються у новий DataFrame за допомогою функції 

pd.DataFrame(). Інші атрибути точок, такі як Speed, Risk Level, Min Distance to 

Shore (m) та Cluster, копіюються з оригінального набору даних через метод 

loc[]. Це гарантує, що стиснені траєкторії зберігають усі важливі метадані, 

пов'язані з кожною точкою. 

- Видалення якірних траєкторій. Для фільтрації «якірних» точок (точок 

з низькою швидкістю) використовується умовний оператор із застосуванням 

порогового значення Speed. За допомогою методу loc[], точки зі швидкістю, 

меншою за встановлене порогове значення, видаляються з DataFrame. Це 

зменшує кількість зайвих даних та допомагає зосередитися на основних рухах 

судна. 

- Упорядкування точок за близькістю. Функція geodesic() з бібліотеки 

geopy використовується для обчислення геодезичних відстаней між точками, 

що враховує кривизну земної поверхні. Для впорядкування точок за їх 

близькістю застосовується процедура, де кожна точка порівнюється з іншими 

для визначення найближчої точки. Найближчі точки додаються у список 

упорядкованих точок, забезпечуючи логічну послідовність руху судна. 

- Візуалізація стиснутої траєкторії. Для візуалізації траєкторії 

використовується бібліотека folium. Функція folium.Map() створює 

інтерактивну карту, де центр карти визначається середнім значенням 

координат точок траєкторії. Точки траєкторії додаються на карту як маркери 

за допомогою методу folium.CircleMarker(), де кожна точка позначається 

кольором, відповідним її кластеру. Прямі лінії між точками додаються за 

допомогою folium.PolyLine(). 

- Збереження результатів. Результати стискання та очищення траєкторії 

зберігаються у новий Excel-файл за допомогою функції to_excel() з бібліотеки 
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pandas. Інтерактивна карта зберігається у форматі HTML за допомогою 

функції save() з бібліотеки folium. Це дозволяє зберігати як дані для 

подальшого аналізу, так і візуалізацію траєкторії для подальшого 

використання або перегляду (рис. 4.13). 

 

Рисунок 4.13 — Візуалізація функції стискання траєкторії для прискорення 

обробки даних в режимі реального часу 

4.14.4. Розробка програмного забезпечення для оцінки стабільності 

траєкторії руху суден 

Цей алгоритм працює наступним чином: 

- Завантаження та підготовка даних. Дані про траєкторії суден 

завантажуються з двох Excel-файлів за допомогою методу pd.read_excel() з 

бібліотеки pandas. В одному файлі містяться стиснені та очищені траєкторії 

суден, а в іншому — дані про ризики. Після завантаження даних вони 

зберігаються у форматі DataFrame для подальшого аналізу. Зокрема, 

координати суден представлені у вигляді широти (Latitude) та довготи 

(Longitude), а також додаткові дані, як-от швидкість судна (Speed). 

- Перетворення координат за допомогою багатовимірного шкалування 

(MDS): для спрощення просторового аналізу використовується багатовимірне 
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шкалювання (MDS) за допомогою методу MDS() з бібліотеки sklearn. Це 

перетворення зменшує вимірність даних із двох просторових координат 

(широти та довготи) до нових координат MDS (MDS_X та MDS_Y), що 

спрощує аналіз і візуалізацію. 

- Перетворення координат у полярну систему: отримані після 

багатовимірного шкалювання координати (MDS_X і MDS_Y) 

перетворюються у полярну систему координат для кращого відображення та 

інтерпретації траєкторії судна. Радіальна відстань r обчислюється через 

функцію np.sqrt(), а кут theta — через np.arctan2(). Це дозволяє будувати 

полярні графіки траєкторії судна, що додає новий вимір для візуалізації та 

аналізу. 

- Оцінка відстані до берегової лінії. Для аналізу стабільності руху судна 

використовується відстань до берегової лінії, що зберігається в колонці Min 

Distance to Shore (m). Програма обчислює середнє, максимальне та мінімальне 

значення цієї відстані за допомогою методів mean(), max() та min(). Ця 

інформація використовується для оцінки безпеки судноплавства. 

- Аналіз частотних компонент за допомогою перетворення Фур'є. Щоб 

проаналізувати частотні компоненти коливань швидкості судна, 

використовується дискретне перетворення Фур'є (DFT). Це дозволяє 

перевести дані швидкості судна з часового простору у частотний. За 

допомогою функції np.fft.fft() з бібліотеки numpy обчислюється частотний 

спектр для швидкості, що дає можливість побачити, які частоти домінують у 

сигналі швидкості судна. 

Перш за все, створюється масив частот через функцію np.fft.fftfreq(), де 

задається кількість точок даних і часовий інтервал між ними. Після цього 

функція np.fft.fft() застосовується до даних швидкості судна для отримання 

частотного спектру. Амплітуди коливань обчислюються через модуль 

комплексних чисел у частотному спектрі за допомогою np.abs(). Графік 

амплітудного спектру будується для візуалізації основних частотних 

компонент, що впливають на рух судна. 

- Фільтрація низькочастотного шуму. для видалення низькочастотного 

шуму, який може бути не пов'язаний зі стабільністю керування судном, 
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використовується фільтр Баттерворта. Це дозволяє очистити сигнал від шуму 

та зосередитися на частотних компонентах, що відповідають за нестабільність 

руху. Фільтр налаштовується через параметри частоти зрізу (fc) та порядку 

фільтра (n). 

- Оцінка стабільності. На основі частотного спектру оцінюється 

стабільність руху судна. Високочастотні компоненти можуть вказувати на 

нестабільність руху, спричинену різкими змінами курсу або швидкості. 

Енергія цих коливань розраховується через суму квадратів амплітуд за 

допомогою функції np.sum(), що дозволяє визначити рівень нестабільності. 

- Обчислення амплітуд. Амплітуди обчислюються через np.abs(), щоб 

отримати модулі комплексних чисел, і нормалізуються за допомогою 

множення на 2.0/N. 

- Оцінка стабільності. Високочастотні компоненти виділяються через 

np.where(), сума їх амплітуд обчислюється за допомогою np.sum() для оцінки 

стабільності. 

- Оцінка регулярності та впливу швидкості. Максимальні амплітуди 

обчислюються через np.max(), а варіація швидкості — через np.var(). 

- Візуалізація результатів. Результати аналізу представлені у вигляді 

кількох графіків (рис. 4.14, 4.15), побудованих за допомогою бібліотеки 

matplotlib.  

 

Рисунок 4.14 — Полярний графік траєкторії руху судна 
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Візуалізуються: графік координат після MDS для просторового аналізу 

(plt.scatter()); полярний графік траєкторії судна (plt.polar()); графік зміни 

відстані до берегової лінії для оцінки траєкторії відносно берега (plt.plot()); 

амплітудний спектр швидкості судна для аналізу частотних компонент 

(plt.plot()). 

 

Рисунок 4.15 — Графік MDS координат для просторового аналізу 

 

4.14.5. Розробка програмного забезпечення для нечіткої 

кластеризації траєкторій руху судна 

 

Модель Гауссових змішувань (GMM). У коді програми для кластеризації 

спочатку застосовується K-Means для початкового розподілу точок на 

кластери за допомогою KMeans(n_clusters=k).fit(). Після цього моделювання 

ймовірностей проводиться за допомогою Гауссових змішувань (GMM), де 

кожен кластер моделюється як багатовимірний нормальний розподіл. 

Дані стандартизуються за допомогою StandardScaler().fit_transform(), що 

дозволяє точно моделювати ймовірності для кожного кластера. Для 

обчислення густини ймовірності використовується функція 

multivariate_normal(mean=μk, cov=Σk), яка оцінює ймовірність того, що точка 

належить до конкретного кластеру на основі середніх значень μk та 
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ковариаційних матриць Σk. 

Алгоритм EM (Expectation-Maximization). Алгоритм EM застосовується 

для уточнення параметрів кластерів. E-step реалізується через обчислення 

відповідальності для кожної точки через multivariate_normal.pdf(). M-step 

передбачає оновлення середніх значень і ковариаційних матриць для кожного 

кластера, хоча в коді це не деталізовано. Початкова кластеризація KMeans 

допомагає швидко наблизитися до розв'язку. 

Візуалізація результатів. Для візуалізації використовуються контурні 

графіки через plt.contour() для відображення меж кластерів на основі густини 

ймовірності, а також plt.scatter() для показу самих точок траєкторій з 

маркуванням за кластерами. Це дозволяє оцінити розподіл траєкторій і 

можливі небезпечні зони. 

На даному етапі створюються вхідні дані для подальшого прогнозування 

засобами нейромереж. 
 

4.14.6. Розробка програмного забезпечення для прогнозування 

траєкторій суден 

 

Підготовка даних. Спочатку завантажуються дані з Excel-файлу, які 

включають параметри траєкторій суден: широта, довгота, швидкість, курс. 

Дані масштабуються за допомогою StandardScaler(), щоб привести їх до 

одного діапазону. 

Модель MLP. Модель будується як багатошарова нейронна мережа 

(MLP) через клас Sequential(). Вона складається з кількох шарів: 

Перший шар. Dense(128, activation='relu'), використовує 128 нейронів і 

функцію активації ReLU. 

Додаються шари нормалізації через BatchNormalization(), що допомагає 

стабілізувати навчання. 

Шари Dropout з ймовірністю 0.2 (Dropout(0.2)) запобігають 

перенавчанню. 

Останній шар має 2 нейрони для прогнозування широти та довготи 
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наступної точки траєкторії. 

Навчання моделі. Модель компілюється з використанням оптимізатора 

adam і функції втрат mean_squared_error, яка мінімізує різницю між реальними 

та прогнозованими точками. Під час навчання застосовується рання зупинка 

(EarlyStopping) для уникнення перенавчання, якщо модель не покращується 

протягом 10 епох. 

Прогнозування. Після навчання модель використовує вхідні дані, які 

масштабуються, для прогнозування наступних точок траєкторії. Прогнози 

відновлюються до оригінального масштабу через scaler_y.inverse_transform(). 

Візуалізація. Результати прогнозування відображаються на мапі за 

допомогою бібліотеки folium (рис. 4.16). Прогнозовані точки позначаються 

червоними маркерами, а оригінальна траєкторія відображається синьою 

лінією. 

 

 
 

Рисунок 4.16 — Прогнозування шляхових точок у зоні особливої небезпеки 

 

Як видно, використовуючи метод прогнозування небезпечних траєкторій 

руху суден вдалося визначити у найбільш небезпечній зоні маршруту, де 

відстань до берега складала менш ніж 100 метрів, дві можливі гілки прогнозу. 
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Безпечна гілка прогнозу мала три точки, що вказує на те, що це менш можливе, 

порівняно із небезпечною, що мало понад 10 точок. Такий стан подій змусив 

перейти на екстрене автоматичне керування рухом судна, використовуючи 

модуль автоматичного керування, що виправило ситуацію, до того моменту 

поки не було підсилено вахту і положення судна у протоці стало менш 

критичним. Експериментальні дані що підтверджують результативність 

запропонованого методу наведені у Табліці 4.2. 

Таблиця 4.2. Ключові показники результативності методу  

№ Критерій Опис 
Використані 

методи / 

алгоритми 

Значення / 

Показники 
Коментарі 

1 2 3 4 5 6 

1 

Ефективні

сть 
обробки 

даних 

Стискання 

траєкторій 

для 

зменшення 

обсягу 
даних та 

скорочення 

часу 

розрахункі

в 

Алгоритм 

Douglas-

Peucker, 
видалення 

якорних точок 

(поріг 

швидкості = 

1.0), 

впорядкування 
точок за 

близькістю 

Зменшення 

часу обробки. 

Початковий 

час = 11.23 
сек, час після 

стискання = 

8.35 сек; 

Розрахунок: 

((11.23 – 8.35) 

/ 11.23) × 100 

= 25.64% 

Зниження 

часу 

обробки 

зменшує 
навантажен

ня на 

систему та 

дозволяє 

оперативно 

аналізувати 
великі 

обсяги 

даних. 

2 

Точність 

прогнозув
ання 

траєкторій 

Прогнозув

ання 

наступних 

координат 

руху судна 

для 
своєчасног

о 

попередже

ння про 

потенційні 

відхилення 

Глибинне 

навчання (MLP 

з 

BatchNormaliza

tion і Dropout), 

поліноміальна 

регресія для 
згладження 

тренду 

Точність 

прогнозу. 

Тестова 
вибірка = 137 

точок, 

коректно 

прогнозовано 

= 102 точок; 

Розрахунок: 
(102 / 137) × 

100 = 74.45% 

Висока 

точність 

дозволяє 

вчасно 

реагувати 

на 
відхилення 

траєкторії, 

що 

підвищує 

безпеку 

руху судна. 
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Продовження Таблиці 4.2. 

1 2 3 4 5 6 

3 

Класифіка

ція рівнів 

ризику 

Визначенн

я ступеня 

ризику на 

основі 

мінімально
ї відстані 

до 

берегової 

лінії з 

подальшою 

категориза

цією 

Геодезичні 

обчислення 

(geopy), 

встановлення 

порогових 
значень 

(наприклад, 

<15 м – Critical, 

15–30 м – 

Dangerous, 30–

50 м – Caution 

тощо) 

6 категорій: 

Critical, 

Dangerous, 
Caution, 

Moderate, 

Relatively 

Safe, Safe 

Для точки з 

відстанню 

12.67 м: 12.67 

< 15 → 
Critical; 

Для точки з 

відстанню 

37.92 м: 30 < 

37.92 < 50 → 

Caution 

Чітка 

класифікаці
я ризику 

дозволяє 

оперативно 

приймати 

рішення 

щодо 
коригуванн

я маршруту 

або 

швидкості 

руху судна. 

4 

Кластериз

ація та 

сегментаці

я даних 

Групуванн

я даних для 

виявлення 

зон 

підвищено

го ризику 

та 
визначення 

кластерів із 

подібними 

характерис

тиками 

DBSCAN (eps = 

0.48, 

min_samples = 

11), Gaussian 

Mixture Model 
(GMM), 

KMeans, 

StandardScaler 

Ідентифікован

о 9 кластерів; 

середній 
силуетний 

коефіцієнт ≈ 

0.63 

Використання 

DBSCAN з 

параметрами: 

eps = 0.48 та 

min_samples = 
11 дало 9 

кластерів 

Детальна 

сегментація 

дозволяє 

визначити 

зони з 

підвищеним 

ризиком та 
адаптувати 

заходи 

безпеки для 

кожного 

кластеру. 

5 

Аналіз 

стабільнос

ті та 

регулярно

сті руху 

Оцінка 

характерис

тик руху 

судна за 
допомогою 

спектральн

ого аналізу 

(FFT)  

FFT, Hamming 

Window, 

функції 

evaluate_stabilit

y, 

evaluate_regular

ity, 
evaluate_speed_

impact 

Стабільність: 

9.57, 

Регулярність: 

7.02, 

Швидкісний 

вплив: 6.50 

 

Спектральн

ий аналіз 

дає 

кількісну 
оцінку 

характерист

ик руху 

судна 
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Продовження Таблиці 4.2 

1 2 3 4 5 6 

6 

Оптимізац

ія 

траєкторії 

Розрахунок 

оптимальн

их 
маршрутів 

із 

використан

ням 

інтерполяц

ії між 
поточними 

та 

прогнозова

ними 

координата

ми 

Лінійна 

інтерполяція, 

побудова 
трендових ліній 

за допомогою 

поліноміальної 

регресії 

(ступінь 6) 

Генерація 3 

проміжних 

точок 

Початкова 

точка A: 

(Latitude 

41.1234, 
Longitude 

29.0789), 

кінцева точка 

B: (Latitude 

41.0876, 

Longitude 

29.0457); 

Плавна 

інтерполяці

я 

забезпечує 

поступовий 

перехід між 
точками, 

знижуючи 

ризик 

різких змін 

курсу та 

підвищуюч
и безпеку 

руху судна. 

7 

Оцінка 

щільності 

кластерів 

Аналіз 

«фузних» 

зон із 
нечітким 

перетином 

кластерів 

шляхом 

розрахунку 

густини 
ймовірност

і та 

побудови 

контурних 

ліній 

KMeans для 

попередньої 

кластеризації, 

обчислення 

многовимірної 
нормальної 

густини 

(multivariate_no

rmal), побудова 

контурних 

графіків 

Для вибраного 

кластера 

ймовірність ≈ 

0.6732 

Для даного 
кластера на 

основі 

математичног

о очікування 

та 

коваріаційної 
матриці 

обчислено 

ймовірність 

приналежност

і ≈ 0.6732 

Аналіз 

щільності 

кластерів 
допомагає 

виявити 

області з 

нечіткими 

межами, що 

може 
сигналізува

ти про 

потенційні 

аномалії в 

русі судна. 

8 

Інтеграція 

та 

автоматиз

ація 

звітності 

Автоматиз

ація циклу 
обробки 

даних, 

генерація 

інтерактив

них карт  

Python (Pandas, 

NumPy), Keras, 

Scikit-Learn, 

Folium, 

Matplotlib, 
автоматизоване 

збереження 

звітів  

Економія часу 

≈ 48.2% 

Час ручного 

аналізу = 

142.7 сек, час 

автоматизації 
= 73.9 сек; 

 

Автоматиза

ція 

скорочує 

час аналізу 
майже 

удвічі. 
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Отже, отримані показники застосування методу прогнозування 

траєкторій суден з використанням нейронних мереж та алгоритмів машинного 

навчання, дозволяють визначити загальну результативність запропонованих 

засобів автоматизації. 

Вплив умов воєнного стану. 

Однією із умов воєнного стану є необхідність України підтримувати 

експорт продукції, зокрема аграрної та частково промислової. Термін 

«зерновий коридор» чітко асоціюється із безпекою морських перевезень з 

портів Південний (м. Одеса) та Очаків (м. Миколаїв). Чіткість у діях 

судноводія, готовність до обминання раптових зон небезпеки із боку країни 

агресора, можливість виконання маневрів розходження із траєкторіями дронів 

та балістики є необхідністю, що потребує спеціальних навиків (рис. 4.17). 

 

 
 

Рисунок 4.17 — обминання імовірних загроз біля Кінбурнської коси 

 

На рисунку 4.17 видно, що судноводій прийняв попередження засобами 

зв’язку щодо зон, які не відображаються на дисплеї ECDIS та радару, зробив 

помітки, використовуючи інструментарій панелі Man Corr, та виконав маневр 

розходження орієнтуючись на кордони фарватеру та значень безпечної Under 

Keel Clearance та Deep contour. 

Отже, було розроблено та застосовано комплексний метод 
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прогнозування небезпечних траєкторій суден, який охоплює шість ключових 

етапів.  

Кожен із цих етапів базувався на сучасних алгоритмах кластеризації, 

аналізу даних та машинного навчання, що забезпечило ефективне вирішення 

поставлених задач. 

 

 

ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ IV 

 

У четвертому розділі отримав подальший розвиток метод інтеграції 

інформаційної підтримки судноводія у контур керування морським судном з 

урахуванням неповноти даних ECDIS та високої варіативності поведінки 

оператора, що полягає у розробленні комплексної системи з модулями OCR-

обробки зображень, синхронізації текстових і геопросторових даних, 

алгоритмами виявлення та відновлення відсутньої інформації, а також 

прогнозування ризику в реальному часі, на відміну від існуючих рішень, така 

система передбачає багаторівневу оцінку навігаційної ситуації у розрізі 

кваліфікаційних дій оператора, дозволяє суттєво зменшити вплив людського 

фактора та посилює ефективність прийняття рішень у режимі реального часу. 

Створений комплексний метод, завдяки інформаційній підьримці 

дозволив скоротити час проходження небезпечних ділянок морського 

маршруту на 7%–18%, що є економічно та енергетично вигідним. Це свідчить 

про дієвість автоматизованих систем аналізу й оптимізації руху.  

Крім того, у рамках розділу було удосконалено методи прогнозування 

траєкторій суден з використанням нейронних мереж і алгоритмів машинного 

навчання, який полягає у глибинному аналізі великих масивів навігаційних 

даних (ECDIS), автоматизованому стисканні та кластеризації траєкторій, а 

також оцінюванні ймовірностей аномальної поведінки судна, на відміну від 

традиційних методів, запропонований підхід дає змогу підвищити точність 

прогнозування траєкторій руху судна у динамічних умовах невизначеності 

(зокрема, в умовах обмеженої видимості, високої щільності руху), зменшуючи 
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ризики критичних ситуацій і скорочуючи час проходження небезпечних 

ділянок. 

Завдяки застосуванню запропонованих технологій автоматизації та 

оптимізації було істотно зменшено час на обробку інформації, до 24–27% 

менше у випадку застосування алгоритму Douglas-Peucker для стискання 

траєкторій. Реалізована система кластеризації траєкторій (DBSCAN, D-

KMEANS) та застосування нечіткої логіки і ймовірнісних моделей (GMM) 

забезпечили можливість автоматизованого виявлення та оцінки «вузьких 

місць» маршруту, зон підвищеного ризику та аномальних траєкторій.  

Застосування глибинного навчання (MLP) для прогнозування траєкторій 

суден дозволила із точністю 72–81% попереджати про потенційно небезпечні 

відхилення ще до їх критичного прояву. Така можливість відкриває шлях до 

створення високорівневих автоматизованих контурів керування, що здатні 

превентивно реагувати на потенційні загрози. Зокрема, автоматизовані модулі 

можуть генерувати сигнали тривоги, команди на автопілот чи навіть 

ініціювати корекційні маневри задля підтримки оператора-судноводія. 
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ОСНОВНІ ВИСНОВКИ ТА НАУКОВІ РЕЗУЛЬТАТИ 

 

1. Розроблено комплексну кваліфікаційну модель судноводія для 

автоматизованого керування судном, яка враховує технічні, когнітивні та 

поведінкові аспекти професійної діяльності. Ця модель об'єднує параметри, 

такі як рівень технічної підготовки, навички роботи з навігаційними 

приладами, здатність до швидкого прийняття рішень у стресових ситуаціях, а 

також індивідуальні поведінкові особливості судноводія. Врахування цих 

аспектів дозволила системі в реальному часі оцінювати компетентність 

судноводія та адаптувати рекомендації або автоматизовані дії відповідно до 

його поточного стану та умов навігації. Це підвищило ефективність прийняття 

рішень, зменшити ймовірність помилок, пов'язаних з людським фактором, і 

забезпечити навігацію в умовах підвищеного морського трафіку. 

2. Запропоновано метод автоматизованої ідентифікації та оцінки 

кваліфікаційних параметрів судноводіїв у складних навігаційних умовах на 

основі інтелектуальних систем з використанням нечіткої логіки. Цей метод 

дозволяє автоматично збирати дані про дії судноводія, такі як вибір курсу, 

маневри уникнення, реакція на попередження систем, та аналізувати їх за 

допомогою нечіткої логіки, яка ефективно обробляє невизначені та неточні 

дані. Результатом є динамічна оцінка кваліфікаційних параметрів судноводія 

та прогнозування рівня ризику для кожної ділянки маршруту, що нелінійно 

зростає. Це дало можливість системі відновлювати кваліфікаційні параметри 

в режимі реального часу, забезпечити підвищення точності дотримання 

запланованого курсу та швидкості з 64% до 89%. Кількість критичних 

ситуацій, що вимагали оперативного втручання капітана, зменшилася з 24% 

до 7%.  

3. Удосконалено метод аналізу інтуїтивних дій судноводія в критичних 

ситуаціях, який інтегрує індивідуальні параметри судноводія з навігаційними 

факторами. Модуль використовує дані про стан судноводія, шляхом аналізу 

його реакції та дії під час керування рухом судна та прийняття складних 

рішень, і поєднує їх з реальними навігаційними даними. Аналіз інтуїтивних 
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рішень в критичних ситуаціях дозволив системі прогнозувати можливі дії 

судноводія, оцінювати їх безпечність та ефективність. Це сприяло 

своєчасному виявленню потенційних помилок, зменшує вплив людського 

фактора на ризики навігації та підвищує точність і надійність 

автоматизованого керування судном. Загальний час на виконання операцій 

знизився на 18%.  

4. Удосконалено методи прогнозування траєкторій суден з 

використанням нейронних мереж та алгоритмів машинного навчання, що 

дозволяє оптимізувати майбутні траєкторії та покращити точність 

прогнозування в умовах невизначеності. Метод базується на глибокому аналізі 

великих обсягів даних про рух судна, включаючи інформацію про навігаційні 

умови, близькість до берегової лінії, акваторію та зовнішні фактори. 

Стискання траєкторії дозволило зменшити час на обробку інформації до 24–

27%. У свою чергу застосування глибинного навчання (MLP) для 

прогнозування траєкторій суден дозволила із точністю  

до 72–81% попереджати про потенційно небезпечні відхилення від 

запланованої траєкторії руху судна. 

5. Отримав подальший розвиток метод інтеграції автоматизованих 

засобів підтримки прийняття рішень для судноводія на містку морського судна 

з урахуванням факторів невизначеності в повноті даних ECDIS, який полягає 

в розробці комплексної системи, що включає інноваційні модулі 

автоматизованої OCR-обробки зображень, порівняння текстових даних та 

геолокацій, візуалізації географічних даних на карті та підтримки прийняття 

рішень для судноводія; на відміну від існуючих рішень. Це дозволило 

забезпечити високоточне вилучення текстової інформації, автоматизувати 

процес аналізу та підтримати обґрунтоване прийняття рішень, покращити 

наочність та зручність аналізу навігаційної ситуації, що ефективно 

ідентифікує потенційні ризики та надає стратегічні поради судноводіям у 

реальному часі. Застосування методу дозволило зменшити час проходження 

судна у складних районах плавання від 7% до 18%. 
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ДОДАТОК А 
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ДОДАТОК Б 

Лістинги основних програм 

 

Підпрограма 1 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from geopy.distance import geodesic 

import time 

 

# Завантаження даних з файлів 

risk_report_df = pd.read_excel('C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/risk_report.xlsx') 

shoreline_coords_df = pd.read_excel('C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/shoreline_coords.xlsx') 

 

# Конвертація даних у numpy масиви для зручності обчислень 

ship_coords = risk_report_df[['Latitude', 'Longitude']].to_numpy() 

shoreline_coords = shoreline_coords_df[['Latitude', 'Longitude']].to_numpy() 

 

# Функція для обчислення найменшої відстані між точкою судна і всіма точками берегової 

лінії, використовуючи geodesic distance 

def calculate_min_geodesic_distance(ship_coord, idx): 

    start_time = time.time() 

    distances = [geodesic(ship_coord, shore_coord).meters for shore_coord in 

shoreline_coords] 

    min_distance = min(distances) 

    elapsed_time = time.time() - start_time 

    print(f"Точка {idx + 1}: мінімальна відстань = {min_distance:.2f} м, час розрахунку 

= {elapsed_time:.2f} сек") 

    return min_distance 

 

# Використання циклу для обчислення мінімальних відстаней з виводом прогресу 

min_geodesic_distances = [] 

for idx, ship_coord in enumerate(ship_coords): 

    min_distance = calculate_min_geodesic_distance(ship_coord, idx) 

    min_geodesic_distances.append(min_distance) 

 

# Додавання мінімальних геодезичних відстаней до оригінального датафрейму 

risk_report_df['Min Distance to Shore (m)'] = min_geodesic_distances 

 

# Оновлення рівнів ризику на основі нових відстаней 

risk_levels = [] 

for dist in min_geodesic_distances: 

    if dist < 15: 

        risk_levels.append("Critical") 

    elif dist < 30: 

        risk_levels.append("Dangerous") 
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    elif dist < 50: 

        risk_levels.append("Caution") 

    elif dist < 100: 

        risk_levels.append("Moderate") 

    elif dist < 250: 

        risk_levels.append("Relatively Safe") 

    else: 

        risk_levels.append("Safe") 

 

risk_report_df['Risk Level'] = risk_levels 

 

# Збереження оновленого звіту 

updated_report_path_corrected = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/updated_risk_report_corrected.xlsx' 

risk_report_df.to_excel(updated_report_path_corrected, index=False) 

 

print(f"Звіт збережено за адресою: {updated_report_path_corrected}") 

 

Підпрограма 2 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from geopy.distance import geodesic 

import time 

import folium 

 

# Завантаження даних з файлів 

risk_report_df = pd.read_excel('C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/updated_risk_report_corrected.xlsx') 

shoreline_coords_df = pd.read_excel('C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/shoreline_coords.xlsx') 

 

# Видалення стовпця "Distance to Shore (m)" 

if 'Distance to Shore (m)' in risk_report_df.columns: 

    risk_report_df.drop(columns=['Distance to Shore (m)'], inplace=True) 

 

# Конвертація даних у numpy масиви для зручності обчислень 

ship_coords = risk_report_df[['Latitude', 'Longitude']].to_numpy() 

shoreline_coords = shoreline_coords_df[['Latitude', 'Longitude']].to_numpy() 

 

# Функція для обчислення найменшої відстані між точкою судна і всіма точками берегової 

лінії, використовуючи geodesic distance 

def calculate_min_geodesic_distance(ship_coord, idx): 

    start_time = time.time() 

    distances = [geodesic(ship_coord, shore_coord).meters for shore_coord in 

shoreline_coords] 

    min_distance = min(distances) 



 238 
    elapsed_time = time.time() - start_time 

    print(f"Точка {idx + 1}: мінімальна відстань = {min_distance:.2f} м, час розрахунку 

= {elapsed_time:.2f} сек") 

    return min_distance 

 

# Використання циклу для обчислення мінімальних відстаней з виводом прогресу 

min_geodesic_distances = [] 

for idx, ship_coord in enumerate(ship_coords): 

    min_distance = calculate_min_geodesic_distance(ship_coord, idx) 

    min_geodesic_distances.append(min_distance) 

 

# Додавання мінімальних геодезичних відстаней до оригінального датафрейму 

risk_report_df['Min Distance to Shore (m)'] = min_geodesic_distances 

 

# Оновлення рівнів ризику на основі нових відстаней 

risk_levels = [] 

for dist in min_geodesic_distances: 

    if dist < 100: 

        risk_levels.append("Critical") 

    elif dist < 200: 

        risk_levels.append("Dangerous") 

    elif dist < 300: 

        risk_levels.append("Caution") 

    elif dist < 400: 

        risk_levels.append("Moderate") 

    elif dist < 500: 

        risk_levels.append("Relatively Safe") 

    else: 

        risk_levels.append("Safe") 

 

risk_report_df['Risk Level'] = risk_levels 

 

# Візуалізація ризиків на мапі 

def visualize_risk_map(ship_coords, risk_levels, save_path): 

    map_center = [np.mean(ship_coords[:, 0]), np.mean(ship_coords[:, 1])] 

    map = folium.Map(location=map_center, zoom_start=12) 

     

    risk_colors = { 

        "Critical": "darkred", 

        "Dangerous": "red", 

        "Caution": "orange", 

        "Moderate": "yellow", 

        "Relatively Safe": "darkgreen", 

        "Safe": "lightgreen" 

    } 

     

    for idx, point in enumerate(ship_coords): 
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        risk = risk_levels[idx] 

        color = risk_colors[risk] 

        folium.CircleMarker( 

            location=[point[0], point[1]], 

            radius=4, 

            color=color, 

            fill=True, 

            fill_opacity=0.6 

        ).add_to(map) 

     

    map.save(save_path) 

    print(f"Мапа збережена за адресою: {save_path}") 

 

# Збереження оновленого звіту 

updated_report_path_corrected = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/updated_risk_report_corrected_v2.xlsx' 

risk_report_df.to_excel(updated_report_path_corrected, index=False) 

 

# Візуалізація мапи з оновленими ризиками 

save_map_path = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 22.08.24/updated_risk_map.html' 

visualize_risk_map(ship_coords, risk_levels, save_map_path) 

 

Підпрограма 3 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from geopy.distance import geodesic 

import folium 

from sklearn.cluster import DBSCAN 

from sklearn.mixture import GaussianMixture 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

 

# Завантаження даних з файлів 

risk_report_df = pd.read_excel('C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/updated_risk_report_corrected_v2.xlsx') 

 

# Перетворення лінгвістичних значень 'Risk Level' в числові 

risk_level_mapping = { 

    'Safe': 1, 

    'Relatively Safe': 2, 

    'Moderate': 3, 

    'Caution': 4, 

    'Dangerous': 5, 

    'Critical': 6 

} 

risk_report_df['Risk Level Numeric'] = risk_report_df['Risk 

Level'].map(risk_level_mapping) 
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# Використання DBSCAN для ідентифікації початкових кластерів 

scaler = StandardScaler() 

X_scaled = scaler.fit_transform(risk_report_df[['Speed', 'Risk Level Numeric', 'Min 

Distance to Shore (m)']]) 

dbscan = DBSCAN(eps=0.5, min_samples=10) 

dbscan_clusters = dbscan.fit_predict(X_scaled) 

 

# Використання GMM для оцінки ймовірностей кластерів 

gmm = GaussianMixture(n_components=9, random_state=42) 

gmm_clusters = gmm.fit_predict(X_scaled) 

 

# Додавання кластерів до датафрейму 

risk_report_df['Cluster'] = gmm_clusters 

 

# Додавання розділеної легенди на мапу 

def add_split_legend_to_map(map, cluster_colors, cluster_advice, cluster_colreg_rule): 

    legend_html_left = ''' 

     <div style="position: fixed; 

     bottom: 50px; left: 10px; width: 250px; height: auto; 

     background-color: white; z-index:9999; font-size:11px; 

     border:2px solid grey; padding: 10px;"> 

     <b>Легенда (0-4):</b><br> 

    ''' 

    legend_html_right = ''' 

     <div style="position: fixed; 

     bottom: 50px; right: 10px; width: 250px; height: auto; 

     background-color: white; z-index:9999; font-size:11px; 

     border:2px solid grey; padding: 10px;"> 

     <b>Легенда (5-9):</b><br> 

    ''' 

    for cluster_id in cluster_colors: 

        color = cluster_colors[cluster_id] 

        advice = cluster_advice[cluster_id] 

        colreg_rule = cluster_colreg_rule[cluster_id] 

        legend_entry = f'<i 

style="background:{color};width:12px;height:12px;display:inline-block;"></i>' 

        legend_entry += f' Кластер {cluster_id}: {advice}<br>МППЗС №: 

{colreg_rule}<br><br>' 

         

        if cluster_id <= 4: 

            legend_html_left += legend_entry 

        else: 

            legend_html_right += legend_entry 

     

    legend_html_left += '</div>' 

    legend_html_right += '</div>' 
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    map.get_root().html.add_child(folium.Element(legend_html_left)) 

    map.get_root().html.add_child(folium.Element(legend_html_right)) 

 

# Функція для візуалізації кластерів з розділеною легендою 

def visualize_clusters_with_split_legend(risk_report_df, clusters, save_path): 

    # Центр карти визначається середнім значенням координат 

    map_center = [risk_report_df['Latitude'].mean(), 

risk_report_df['Longitude'].mean()] 

    risk_map = folium.Map(location=map_center, zoom_start=12) 

 

    # Кольори для кластерів 

    cluster_colors = {0: 'red', 1: 'blue', 2: 'green', 3: 'purple', 4: 'orange',  

                      5: 'darkred', 6: 'lightblue', 7: 'darkgreen', 8: 'pink', 9: 

'gray'} 

 

    # Поради та правила для кластерів 

    cluster_advice = { 

        0: 'Зменшити швидкість та збільшити дистанцію до берега.', 

        1: 'Ситуація безпечна, підтримуйте поточний курс.', 

        2: 'Будьте обережні, особливо у звужених місцях протоки.', 

        3: 'Високий рівень ризику! Зменшити швидкість та збільшити дистанцію до берега.', 

        4: 'Ситуація безпечна, підтримуйте поточний курс.', 

        5: 'Ситуація безпечна, підтримуйте поточний курс.', 

        6: 'Швидкість вище середньої. Будьте обережні.', 

        7: 'Швидкість вище середньої. Будьте обережні.', 

        8: 'Швидкість вище середньої. Будьте обережні.', 

        9: 'Швидкість вище середньої. Будьте обережні.' 

    } 

 

    cluster_colreg_rule = { 

        0: 'Правило 6: Безпечна швидкість, Правило 8: Дії для уникнення зіткнення', 

        1: 'Правило 2: Відповідальність, Правило 5: Спостереження', 

        2: 'Правило 6: Безпечна швидкість, Правило 9: Судна, що йдуть вузькими 

фарватерами', 

        3: 'Правило 6: Безпечна швидкість, Правило 8: Дії для уникнення зіткнення', 

        4: 'Правило 2: Відповідальність, Правило 5: Спостереження', 

        5: 'Правило 2: Відповідальність, Правило 5: Спостереження', 

        6: 'Правило 6: Безпечна швидкість, Правило 9: Судна, що йдуть вузькими 

фарватерами', 

        7: 'Правило 6: Безпечна швидкість, Правило 9: Судна, що йдуть вузькими 

фарватерами', 

        8: 'Правило 6: Безпечна швидкість, Правило 9: Судна, що йдуть вузькими 

фарватерами', 

        9: 'Правило 6: Безпечна швидкість, Правило 9: Судна, що йдуть вузькими 

фарватерами' 

    } 
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    # Додавання точок на карту 

    for idx, row in risk_report_df.iterrows(): 

        folium.CircleMarker( 

            location=[row['Latitude'], row['Longitude']], 

            radius=5, 

            color=cluster_colors[row['Cluster']], 

            fill=True, 

            fill_opacity=0.6 

        ).add_to(risk_map) 

 

    # Додавання розділеної легенди 

    add_split_legend_to_map(risk_map, cluster_colors, cluster_advice, 

cluster_colreg_rule) 

 

    # Збереження карти 

    risk_map.save(save_path) 

    print(f"Карта збережена за адресою: {save_path}") 

 

# Виклик функції візуалізації 

save_map_path = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/kmeans_gmm_clusters_map_v2_with_split_legend.html' 

visualize_clusters_with_split_legend(risk_report_df, gmm_clusters, save_map_path) 

 

# Збереження оновленого звіту 

updated_report_path_corrected = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/dbscan_gmm_risk_report_v2_with_split_legend.xlsx' 

risk_report_df.to_excel(updated_report_path_corrected, index=False) 

 

print(f"Звіт збережено за адресою: {updated_report_path_corrected}") 

 

Підпрограма 4 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from rdp import rdp  # Для стискання траєкторій за алгоритмом Douglas-Peucker 

import folium 

from geopy.distance import geodesic 

 

# Завантаження даних 

file_path = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 22.08.24/2.1 - 

dbscan_gmm_risk_report_v2_with_split_legend.xlsx' 

df = pd.read_excel(file_path) 

 

# Алгоритм Douglas-Peucker для стискання траєкторій 

coords = df[['Latitude', 'Longitude']].values 

epsilon = 0.001  # Параметр точності для стискання 
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simplified_coords = rdp(coords, epsilon=epsilon) 

 

# Збереження стиснених координат у новому DataFrame 

simplified_df = pd.DataFrame(simplified_coords, columns=['Latitude', 'Longitude']) 

 

# Додавання інших відповідних даних на основі індексів стиснутих точок 

simplified_df['Speed'] = df.loc[simplified_df.index, 'Speed'].values 

simplified_df['Risk Level'] = df.loc[simplified_df.index, 'Risk Level'].values 

simplified_df['Min Distance to Shore (m)'] = df.loc[simplified_df.index, 'Min Distance 

to Shore (m)'].values 

simplified_df['Risk Level Numeric'] = df.loc[simplified_df.index, 'Risk Level 

Numeric'].values 

simplified_df['Cluster'] = df.loc[simplified_df.index, 'Cluster'].values 

 

# Алгоритм для видалення якорних траєкторій 

anchor_speed_threshold = 1.0  # Поріг швидкості для виявлення якорних положень 

simplified_df = simplified_df[simplified_df['Speed'] > anchor_speed_threshold] 

 

# Функція для впорядкування точок по близькості 

def order_points_by_proximity(points): 

    ordered_points = [points[0]] 

    points = list(points[1:])  # Перетворимо на список для маніпуляцій 

    while len(points) > 0: 

        distances = [geodesic(ordered_points[-1], point).meters for point in points] 

        nearest_point_idx = np.argmin(distances) 

        nearest_point = points.pop(nearest_point_idx) 

        ordered_points.append(nearest_point) 

    return np.array(ordered_points) 

 

ordered_coords = order_points_by_proximity(simplified_df[['Latitude', 

'Longitude']].values) 

 

# Функція для візуалізації траєкторії з прямими лініями між точками фіолетового кольору, 

без замикання контуру 

def visualize_trajectory_with_purple_lines(df, save_path): 

    # Центр карти визначається середнім значенням координат 

    map_center = [df['Latitude'].mean(), df['Longitude'].mean()] 

    folium_map = folium.Map(location=map_center, zoom_start=12) 

 

    # Кольори для кластерів 

    cluster_colors = {0: 'red', 1: 'blue', 2: 'green', 3: 'purple', 4: 'orange',  

                      5: 'darkred', 6: 'lightblue', 7: 'darkgreen', 8: 'pink', 9: 

'gray'} 

 

    # Додавання точок на карту 

    for idx, row in df.iterrows(): 
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        folium.CircleMarker( 

            location=[row['Latitude'], row['Longitude']], 

            radius=5, 

            color=cluster_colors[row['Cluster']], 

            fill=True, 

            fill_opacity=0.6 

        ).add_to(folium_map) 

 

    # Додавання прямих фіолетових ліній між точками, уникаючи замикання контуру 

    for i in range(len(ordered_coords) - 1): 

        folium.PolyLine( 

            locations=[[ordered_coords[i][0], ordered_coords[i][1]],  

                       [ordered_coords[i + 1][0], ordered_coords[i + 1][1]]], 

            color='purple',  # Прямі лінії фіолетового кольору 

            weight=2.5, 

        ).add_to(folium_map) 

 

    # Збереження карти 

    folium_map.save(save_path) 

    print(f"Карта збережена за адресою: {save_path}") 

 

# Виклик функції візуалізації 

save_map_path = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/compressed_cleaned_trajectory_map_with_purple_lines_v3.html' 

visualize_trajectory_with_purple_lines(simplified_df, save_map_path) 

 

# Збереження результатів у новий файл 

compressed_file_path = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/compressed_and_cleaned_trajectory_v3.xlsx' 

simplified_df.to_excel(compressed_file_path, index=False) 

 

print(f"Стиснений і очищений звіт збережено за адресою: {compressed_file_path}") 

 

Підпрограма 5 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.manifold import MDS 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

# Завантаження даних 

file_path_1 = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 22.08.24/3 - 

compressed_and_cleaned_trajectory_v3.xlsx' 

file_path_2 = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 22.08.24/2.1 - 

dbscan_gmm_risk_report_v2_with_split_legend.xlsx' 

 

df_trajectory = pd.read_excel(file_path_1) 
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df_risk_report = pd.read_excel(file_path_2) 

 

# Застосування багатовимірного шкалування (MDS) 

mds = MDS(n_components=2, random_state=42) 

coordinates = df_trajectory[['Latitude', 'Longitude']].values 

coordinates_mds = mds.fit_transform(coordinates) 

 

# Додавання результатів MDS до датафрейму 

df_trajectory['MDS_X'] = coordinates_mds[:, 0] 

df_trajectory['MDS_Y'] = coordinates_mds[:, 1] 

 

# Перетворення координат у полярну систему 

df_trajectory['r'] = np.sqrt(df_trajectory['MDS_X']**2 + df_trajectory['MDS_Y']**2) 

df_trajectory['theta'] = np.arctan2(df_trajectory['MDS_Y'], df_trajectory['MDS_X']) 

 

# Використання даних з колонки Min Distance to Shore (m) 

df_trajectory['Distance_to_Shoreline'] = df_trajectory['Min Distance to Shore (m)'] 

 

# Формування загального висновку 

average_distance = df_trajectory['Distance_to_Shoreline'].mean() 

max_distance = df_trajectory['Distance_to_Shoreline'].max() 

min_distance = df_trajectory['Distance_to_Shoreline'].min() 

 

general_conclusion = f""" 

Загальний висновок: 

- Середня відстань до берегової лінії: {average_distance:.2f} м 

- Максимальна відстань до берегової лінії: {max_distance:.2f} м 

- Мінімальна відстань до берегової лінії: {min_distance:.2f} м 

""" 

 

print(general_conclusion) 

 

# Збереження оновленого звіту 

output_path = 'C:/Program Files/MATLAB/Test/New 

22.08.24/trajectory_analysis_with_mds_polar_with_conclusion.xlsx' 

df_trajectory.to_excel(output_path, index=False) 

 

print(f"Звіт збережено за адресою: {output_path}") 

 

# Візуалізація результатів 

 

# 1. Графік MDS координат 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.scatter(df_trajectory['MDS_X'], df_trajectory['MDS_Y'], c='blue', label='MDS 

координати') 

plt.title('Графік MDS координат') 

plt.xlabel('MDS_X') 
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plt.ylabel('MDS_Y') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.savefig('C:/Program Files/MATLAB/Test/New 22.08.24/mds_coordinates_plot.png') 

plt.show() 

 

# 2. Полярний графік 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.polar(df_trajectory['theta'], df_trajectory['r'], marker='o', color='red') 

plt.title('Полярний графік траєкторії') 

plt.savefig('C:/Program Files/MATLAB/Test/New 22.08.24/polar_trajectory_plot.png') 

plt.show() 

 

# 3. Графік відстані до берегової лінії 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.plot(df_trajectory.index, df_trajectory['Distance_to_Shoreline'], color='green', 

label='Відстань до берегової лінії') 

plt.title('Динаміка зміни відстані до берегової лінії') 

plt.xlabel('Номер точки') 

plt.ylabel('Відстань до берегової лінії (м)') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.savefig('C:/Program Files/MATLAB/Test/New 22.08.24/distance_to_shoreline_plot.png') 

plt.show() 

 

Підпрограма 6 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from scipy.fft import fft, fftfreq 

from scipy.signal import windows 

 

# Завантаження даних 

data = pd.read_excel("C:\\Program Files\\MATLAB\\Test\\2 test_report_2min_32min.xlsx") 

latitude = data['Latitude'].values 

longitude = data['Longitude'].values 

speed = data['Speed'].values 

time = data['Time (s)'].values 

 

# Нормалізація даних 

latitude_normalized = latitude - np.mean(latitude) 

longitude_normalized = longitude - np.mean(longitude) 

speed_normalized = speed - np.mean(speed) 

 

# Віконна функція 

window = windows.hamming(len(latitude_normalized)) 
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# Застосування віконної функції 

latitude_windowed = latitude_normalized * window 

longitude_windowed = longitude_normalized * window 

 

# Перетворення Фур'є 

N = len(latitude_windowed) 

T = time[1] - time[0] 

 

latitude_fft = fft(latitude_windowed)[:N//2] 

longitude_fft = fft(longitude_windowed)[:N//2] 

freqs = fftfreq(N, T)[:N//2] 

 

# Амплітуди 

latitude_amplitude = 2.0/N * np.abs(latitude_fft) 

longitude_amplitude = 2.0/N * np.abs(longitude_fft) 

 

# Оцінка стабільності руху 

def evaluate_stability(latitude_fft, longitude_fft, freqs): 

    high_freq_threshold = 0.02 

    high_freq_indices = np.where(freqs > high_freq_threshold) 

    high_freq_energy_lat = np.sum(np.abs(latitude_fft[high_freq_indices])**2) 

    high_freq_energy_lon = np.sum(np.abs(longitude_fft[high_freq_indices])**2) 

    stability_score = 10 - (high_freq_energy_lat + high_freq_energy_lon) / 

np.max([high_freq_energy_lat, high_freq_energy_lon]) * 2.0 

    return np.round(stability_score, 2) 

 

# Оцінка регулярності руху 

def evaluate_regularity(latitude_fft, longitude_fft, freqs): 

    regularity_score = 10 - (np.max(latitude_fft) + np.max(longitude_fft)) / 

np.max([np.max(latitude_fft), np.max(longitude_fft)]) * 2.0 

    return np.round(regularity_score, 2) 

 

# Оцінка впливу швидкості 

def evaluate_speed_impact(speed, latitude_fft, longitude_fft, freqs): 

    speed_variation = np.var(speed) 

    high_freq_indices = np.where(freqs > 0.02) 

    high_freq_energy = np.sum(np.abs(latitude_fft[high_freq_indices])**2) + 

np.sum(np.abs(longitude_fft[high_freq_indices])**2) 

    speed_impact_score = 10 - (high_freq_energy + speed_variation) / 

np.max([high_freq_energy, speed_variation]) * 2.0 

    return np.round(speed_impact_score, 2) 

 

# Виведення оцінок і порад 

stability_score = evaluate_stability(latitude_fft, longitude_fft, freqs) 

regularity_score = evaluate_regularity(latitude_fft, longitude_fft, freqs) 

speed_impact_score = evaluate_speed_impact(speed, latitude_fft, longitude_fft, freqs) 
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print(f"Оцінка стабільності руху: {stability_score}/10") 

print(f"Оцінка регулярності руху: {regularity_score}/10") 

print(f"Оцінка впливу швидкості: {speed_impact_score}/10") 

 

if stability_score <= 5: 

    print("Дуже низька стабільність. Рекомендується терміново скорегувати курс.") 

elif stability_score <= 7: 

    print("Низька стабільність. Потрібно звернути увагу на курс судна.") 

else: 

    print("Стабільність руху нормальна, але потребує моніторингу.") 

 

if regularity_score <= 5: 

    print("Дуже низька регулярність руху. Уважніше слідкуйте за змінами курсу.") 

elif regularity_score <= 7: 

    print("Низька регулярність руху. Регулярніше перевіряйте курс.") 

else: 

    print("Регулярність руху нормальна, але потребує моніторингу.") 

 

if speed_impact_score <= 5: 

    print("Швидкість нестабільна. Значний вплив на траєкторію.") 

elif speed_impact_score <= 7: 

    print("Швидкість має незначні коливання. Вплив на траєкторію можливий.") 

else: 

    print("Швидкість стабільна, але потребує моніторингу.") 

 

# Візуалізація результатів 

fig, axs = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 8)) 

 

# Спектр Перетворення Фур'є для широти та довготи 

axs[0].plot(freqs, latitude_amplitude, label='Амплітудний спектр широти', color='blue')  

axs[0].plot(freqs, longitude_amplitude, label='Амплітудний спектр довготи', 

color='orange') 

axs[0].axvline(x=0.02, color='red', linestyle='--', label='Поріг високих частот') 

axs[0].set_xlim(0, 0.05) 

axs[0].set_ylim(0, np.max([latitude_amplitude.max(), longitude_amplitude.max()]) * 1.1) 

axs[0].set_xticks(np.arange(0, 0.06, 0.02)) 

axs[0].set_title('Спектр Перетворення Фур\'є') 

axs[0].set_xlabel('Частота (Гц)') 

axs[0].set_ylabel('Амплітуда') 

axs[0].legend() 

 

# Траєкторія руху судна 

sc = axs[1].scatter(longitude, latitude, c=speed, cmap='viridis') 

axs[1].set_title('Траєкторія руху судна') 

axs[1].set_xlabel('Довгота') 

axs[1].set_ylabel('Широта') 
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axs[1].set_aspect('equal', adjustable='box')  # Робимо графік пропорційним 

plt.colorbar(sc, ax=axs[1], label='Швидкість') 

 

plt.tight_layout() 

plt.show() 

 

Підпрограма 7 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.cluster import DBSCAN, KMeans 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from matplotlib.patches import Circle 

 

# Завантаження даних 

file_path = "C:\\Program Files\\MATLAB\\Test\\2 test_report_2min_32min.xlsx" 

data = pd.read_excel(file_path) 

 

# Вибір потрібних колонок для кластеризації 

X = data[['Latitude', 'Longitude', 'Speed']].values 

 

# Стандартизація даних 

scaler = StandardScaler() 

X_scaled = scaler.fit_transform(X) 

 

# Алгоритм DBSCAN 

dbscan = DBSCAN(eps=0.3, min_samples=5) 

dbscan_labels = dbscan.fit_predict(X_scaled) 

 

# Фільтрація даних для K-Means на основі результатів DBSCAN 

X_filtered = X_scaled[dbscan_labels != -1] 

 

# Алгоритм K-Means для уточнення кластерів 

kmeans = KMeans(n_clusters=3)  # Вкажіть бажану кількість кластерів 

kmeans_labels = kmeans.fit_predict(X_filtered) 

 

# Визначення центрів кластерів 

centroids = kmeans.cluster_centers_ 

centroids = scaler.inverse_transform(centroids)  # Повернення до оригінального масштабу 

 

# Візуалізація результатів кластеризації 

plt.figure(figsize=(14, 10)) 

plt.scatter(data['Longitude'], data['Latitude'], c=dbscan_labels, cmap='viridis', s=50, 

label='DBSCAN кластери') 

 

# Додавання центрів кластерів у вигляді кола з номером кластеру 
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for i, centroid in enumerate(centroids): 

    risk_color = 'green' if i == 2 else 'red' if i == 1 else 'yellow' 

    circle = Circle((centroid[1], centroid[0]), 0.05, color=risk_color, alpha=0.3, 

linestyle='--', linewidth=2) 

    plt.gca().add_patch(circle) 

    plt.scatter(centroid[1], centroid[0], s=300, facecolors='none', 

edgecolors=risk_color, linewidths=2) 

    plt.text(centroid[1], centroid[0], str(i + 1), color=risk_color, fontsize=12, 

ha='center', va='center', fontweight='bold') 

 

plt.xlabel('Довгота') 

plt.ylabel('Широта') 

plt.title('Кластеризація траєкторій судна з зонами кластерів') 

plt.legend() 

plt.xlim([data['Longitude'].min() - 0.05, data['Longitude'].max() + 0.05]) 

plt.ylim([data['Latitude'].min() - 0.05, data['Latitude'].max() + 0.05]) 

plt.grid(True) 

plt.show() 

 

# Додавання результатів до вихідного файлу 

data['DBSCAN_Cluster'] = dbscan_labels 

data.loc[dbscan_labels != -1, 'KMeans_Cluster'] = kmeans_labels 

 

# Збереження результатів 

output_path = "C:\\Program Files\\MATLAB\\Test\\2 

test_report_2min_32min_clustered.xlsx" 

data.to_excel(output_path, index=False) 

 

print(f"Результати кластеризації збережені до файлу {output_path}") 

 

# Розшифровка кластерів 

cluster_descriptions = { 

    3: "Кластер 3: Низький ризик, судно знаходиться в безпечній зоні.", 

    2: "Кластер 2: Високий ризик, можливе небезпечне зближення з берегом або іншими 

суднами.", 

    1: "Кластер 1: Середній ризик, необхідно контролювати рух судна." 

} 

 

# Друк розшифровки кластерів 

for cluster_num, description in cluster_descriptions.items(): 

    print(f"{description}") 

 

Підпрограма 8 

 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 
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from sklearn.cluster import KMeans 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from scipy.stats import multivariate_normal 

 

# Завантаження даних 

data = pd.read_excel("C:\\Program Files\\MATLAB\\Test\\2 test_report_2min_32min.xlsx") 

 

# Витягування координат для кластеризації 

X_filtered = data[['Latitude', 'Longitude']].values 

 

# Стандартизація даних перед кластеризацією 

scaler = StandardScaler() 

X_scaled = scaler.fit_transform(X_filtered) 

 

# Використання алгоритму K-Means для кластеризації 

kmeans = KMeans(n_clusters=3) 

kmeans_labels = kmeans.fit_predict(X_scaled) 

centroids = kmeans.cluster_centers_ 

 

# Перетворення центроїдів назад до початкового масштабу 

centroids = scaler.inverse_transform(centroids) 

 

# Створення сітки точок для розрахунку густини ймовірності 

x = np.linspace(data['Longitude'].min(), data['Longitude'].max(), 100) 

y = np.linspace(data['Latitude'].min(), data['Latitude'].max(), 100) 

X, Y = np.meshgrid(x, y) 

pos = np.dstack((X, Y)) 

 

# Розрахунок густини ймовірності для кожного кластера без логарифмування 

epsilon = 1e-8  # Невелика константа для уникнення логарифму від нуля 

prob_density_1 = multivariate_normal(centroids[0], np.cov(X_filtered[kmeans_labels == 

0].T)).pdf(pos) + epsilon 

prob_density_2 = multivariate_normal(centroids[1], np.cov(X_filtered[kmeans_labels == 

1].T)).pdf(pos) + epsilon 

prob_density_3 = multivariate_normal(centroids[2], np.cov(X_filtered[kmeans_labels == 

2].T)).pdf(pos) + epsilon 

 

# Побудова контурів для візуалізації нечіткого перетину кластерів 

plt.figure(figsize=(14, 10)) 

plt.contour(X, Y, prob_density_1, levels=10, colors='green', alpha=0.3, linestyles='--

') 

plt.contour(X, Y, prob_density_2, levels=10, colors='red', alpha=0.3, linestyles='--') 

plt.contour(X, Y, prob_density_3, levels=10, colors='yellow', alpha=0.3, linestyles='-

-') 

 

# Додавання центру кожного кластера та траєкторії 
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plt.scatter(data['Longitude'], data['Latitude'], c=kmeans_labels, cmap='viridis', s=50, 

label='K-Means кластери') 

 

for i, centroid in enumerate(centroids): 

    risk_color = 'green' if i == 2 else 'red' if i == 1 else 'yellow' 

    plt.scatter(centroid[1], centroid[0], s=300, facecolors='none', 

edgecolors=risk_color, linewidths=2) 

    plt.text(centroid[1], centroid[0], str(i + 1), color=risk_color, fontsize=12, 

ha='center', va='center', fontweight='bold') 

 

plt.xlabel('Довгота') 

plt.ylabel('Широта') 

plt.title('Нечіткий перетин множин кластерів') 

plt.grid(True) 

plt.show() 

 

Підпрограма 8.1 

 

import os 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import folium 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Dense, BatchNormalization, Dropout 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

import warnings 

 

warnings.filterwarnings("ignore") 

 

# 1. Завантаження та підготовка даних 

def load_data(): 

    data_path = r'C:\Program Files\MATLAB\Test\2 test_report_2min_32min_clustered.xlsx' 

 

    # Завантаження даних судна 

    if not os.path.exists(data_path): 

        print(f"Файл {data_path} не знайдено.") 

        return None, None 

 

    data = pd.read_excel(data_path) 

    features = ['Latitude', 'Longitude', 'Speed', 'Course'] 

 

    # Перевірка наявності необхідних стовпців 

    for feature in features: 

        if feature not in data.columns: 

            print(f"Стовпець '{feature}' не знайдено у файлі {data_path}.") 

            return None, None 
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    return data, features 

 

# 2. Підготовка даних для моделювання 

def preprocess_data(data, features): 

    X = data[features].values 

    y = data[['Latitude', 'Longitude']].shift(-1) 

    X = X[:-1] 

    y = y[:-1] 

 

    # Масштабування даних 

    scaler_X = StandardScaler() 

    X_scaled = scaler_X.fit_transform(X) 

 

    scaler_y = StandardScaler() 

    y_scaled = scaler_y.fit_transform(y) 

 

    # Розбиття на тренувальний та тестовий набори 

    X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y_scaled, 

test_size=0.2, random_state=42) 

 

    return X_train, X_test, y_train, y_test, scaler_X, scaler_y 

 

# 3. Створення та навчання нейронної мережі 

def build_and_train_model(X_train, y_train, X_test, y_test, input_dim): 

    model = Sequential() 

    model.add(Dense(128, input_dim=input_dim, activation='relu')) 

    model.add(BatchNormalization()) 

    model.add(Dropout(0.2)) 

    model.add(Dense(128, activation='relu')) 

    model.add(BatchNormalization()) 

    model.add(Dropout(0.2)) 

    model.add(Dense(64, activation='relu')) 

    model.add(Dense(2)) 

 

    model.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error', metrics=['mae']) 

 

    from keras.callbacks import EarlyStopping 

    early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, 

restore_best_weights=True) 

 

    model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test), 

              epochs=400, batch_size=16, callbacks=[early_stopping], verbose=1) 

 

    return model 

 

# 4. Прогнозування траєкторії 
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def predict_trajectory(model, scaler_X, scaler_y, last_point, waypoints): 

    predicted_points = [] 

 

    start_point = last_point 

 

    for waypoint in waypoints: 

        # Зменшено кількість кроків для інтерполяції до 3 

        num_steps = 3 

        latitudes = np.linspace(start_point[0], waypoint[0], num_steps) 

        longitudes = np.linspace(start_point[1], waypoint[1], num_steps) 

        speeds = np.linspace(start_point[2], waypoint[2], num_steps) 

        courses = np.linspace(start_point[3], waypoint[3], num_steps) 

 

        for lat, lon, speed, course in zip(latitudes, longitudes, speeds, courses): 

            input_features = np.array([lat, lon, speed, course]).reshape(1, -1) 

            input_scaled = scaler_X.transform(input_features) 

 

            # Прогнозуємо наступну точку 

            predicted_scaled = model.predict(input_scaled) 

            predicted = scaler_y.inverse_transform(predicted_scaled) 

            predicted_point = predicted[0] 

            predicted_points.append(predicted_point) 

            print(f"Прогнозована точка: {predicted_point}") 

 

        # Оновлюємо стартову точку 

        start_point = [waypoint[0], waypoint[1], waypoint[2], waypoint[3]] 

 

    return predicted_points 

 

# 5. Візуалізація результатів 

def visualize_results(data, predicted_points, waypoints): 

    # Центр карти — середнє значення координат 

    map_center = [np.mean([p[0] for p in predicted_points]), np.mean([p[1] for p in 

predicted_points])] 

    ship_map = folium.Map(location=map_center, zoom_start=12) 

 

    # Існуюча траєкторія (синя лінія) 

    folium.PolyLine( 

        locations=data[['Latitude', 'Longitude']].values, 

        color='blue', 

        weight=5, 

        opacity=0.8, 

        tooltip='Існуюча траєкторія' 

    ).add_to(ship_map) 

 

    # Прогнозовані точки (червоні круглі маркери) 

    for point in predicted_points: 
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        folium.CircleMarker( 

            location=[point[0], point[1]], 

            radius=3, 

            color='red', 

            fill=True, 

            fill_color='red' 

        ).add_to(ship_map) 

 

    # Поліноміальна лінія тренду для прогнозованої траєкторії 

    latitudes = np.array([p[0] for p in predicted_points]) 

    longitudes = np.array([p[1] for p in predicted_points]) 

 

    # Створюємо поліноміальну регресію для широт і довгот 

    degree = 6 

    coefs_lat = np.polyfit(range(len(latitudes)), latitudes, degree) 

    coefs_lon = np.polyfit(range(len(longitudes)), longitudes, degree) 

 

    # Створюємо згладжені точки для лінії тренду 

    trend_range = np.linspace(0, len(latitudes)-1, 100) 

    trend_latitudes = np.polyval(coefs_lat, trend_range) 

    trend_longitudes = np.polyval(coefs_lon, trend_range) 

 

    # Додаємо поліноміальну лінію тренду на карту 

    trend_points = list(zip(trend_latitudes, trend_longitudes)) 

    folium.PolyLine( 

        locations=trend_points, 

        color='purple', 

        weight=3, 

        opacity=0.8, 

        tooltip='Прогнозована траєкторія' 

    ).add_to(ship_map) 

 

    # Проміжні точки (зелені круглі маркери) 

    for i, waypoint in enumerate(waypoints): 

        folium.CircleMarker( 

            location=[waypoint[0], waypoint[1]], 

            radius=5, 

            color='green', 

            fill=True, 

            fill_color='green', 

            popup=f'Tочка {i + 1}: Speed: {waypoint[2]} knots, Course: {waypoint[3]}°' 

        ).add_to(ship_map) 

 

    # Додаємо керування шарами 

    folium.LayerControl().add_to(ship_map) 

 

    return ship_map 
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# 6. Збереження результатів 

def save_results(ship_map, predicted_points): 

    base_dir = os.getcwd() 

    map_path = os.path.join(base_dir, 'predicted_trajectory_map.html') 

    predicted_report_path = os.path.join(base_dir, 'predicted_data_report.xlsx') 

 

    # Зберігаємо карту 

    ship_map.save(map_path) 

 

    # Збереження прогнозованих даних 

    predicted_df = pd.DataFrame(predicted_points, columns=['Latitude', 'Longitude']) 

    predicted_df.to_excel(predicted_report_path, index=False) 

 

    print(f'Прогнозована карта збережена за шляхом: {map_path}') 

    print(f'Звіт з прогнозованими даними збережено за шляхом: {predicted_report_path}')  

 

# Основна функція 

def main(): 

    # Завантаження даних 

    data, features = load_data() 

    if data is None: 

        print("Помилка завантаження даних. ") 

        return 

 

    # Визначаємо останню точку з наявних даних (остання синя точка) 

    last_row = data.iloc[-1] 

    last_lat = last_row['Latitude'] 

    last_lon = last_row['Longitude'] 

    last_speed = last_row['Speed'] 

    last_course = last_row['Course'] 

    last_point = [last_lat, last_lon, last_speed, last_course] 

 

    # Задані проміжні точки з швидкістю та курсом (зелені точки) 

    waypoints = [ 

        [41.1070, 29.0622, 10, 165], 

        [41.0952, 29.0578, 10, 170], 

        [41.0805, 29.0597, 10, 175], 

        [41.0734, 29.0485, 10, 180], 

        [41.0555, 29.0437, 10, 185], 

        [41.0449, 29.0319, 10, 190], 

        [41.0233, 28.9943, 10, 200], 

        [40.9852, 28.9878, 10, 205] 

    ] 

 

    # Підготовка даних 
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    X_train, X_test, y_train, y_test, scaler_X, scaler_y = preprocess_data(data, 

features) 

 

    # Створення та навчання моделі 

    model = build_and_train_model(X_train, y_train, X_test, y_test, 

input_dim=X_train.shape[1]) 

 

    # Прогнозування траєкторії 

    predicted_points = predict_trajectory( 

        model, scaler_X, scaler_y, last_point, waypoints 

    ) 

 

    # Візуалізація результатів 

    ship_map = visualize_results(data, predicted_points, waypoints) 

 

    # Збереження результатів 

    save_results(ship_map, predicted_points) 

 

if __name__ == "__main__": 

    main() 

 

Нечіткі правила щодо локації Босфор на основі спостережень: 

IF (Proximity == Very_Far) OR (Technical == Excellent) OR (Isobaths == Very_Far) OR (Currents 

== Weak) OR (Wind == Weak) OR (Visibility == Excellent) OR (Speed == Very_Slow) OR (Course == 

Very_Easy) OR (Time == Day) OR (Shipping_int == Very_Low) THEN (Risk = Low) AND (Number_of_factors 

= Moderate) 

IF (Proximity == Moderate) OR (Technical == Satisfactory) OR (Isobaths == Far) OR (Currents 

== Moderate) OR (Wind == Weak) OR (Visibility == Excellent) OR (Speed == Very_Slow) OR (Course == 

Critically_Difficult) OR (Time == Dawn) OR (Shipping_int == Critical) THEN (Risk = V_High) AND 

(Number_of_factors = Medium) 

IF (Proximity == Very_Far) OR (Technical == Satisfactory) OR (Isobaths == Far) OR (Currents 

== Weak) OR (Wind == Weak) OR (Visibility == Excellent) OR (Speed == Slow) OR (Course == Difficult) 

OR (Time == Dawn) OR (Shipping_int == Very_Low) THEN (Risk = High) AND (Number_of_factors = 

Moderate) 

IF (Proximity == Moderate) OR (Technical == Satisfactory) OR (Isobaths == Far) OR (Currents 

== Moderate) OR (Wind == Moderate) OR (Visibility == Good) OR (Speed == Slow) OR (C ourse == 

Critically_Difficult) OR (Time == Critical) OR (Shipping_int == Critical) THEN (Risk = High) AND 

(Number_of_factors = Moderate) 

IF (Proximity == Moderate) OR (Technical == Satisfactory) OR (Isobaths == Close) OR (Currents 

== Moderate) OR (Wind == Moderate) OR (Visibility == Good) OR (Speed == Average) OR (Course == 

Difficult) OR (Time == Day) OR (Shipping_int == Medium) THEN (Risk = Moderate) AND 

(Number_of_factors = Medium) 

IF (Proximity == Close) OR (Technical == Good) OR (Isobaths == Close) OR (Currents == Moderate) 

OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Good) OR (Speed == Fast) OR (Course == Moderate) OR (Time == 

Dusk) OR (Shipping_int == High) THEN (Risk = V_High) AND (Number_of_factors = High) 

IF (Proximity == Close) OR (Technical == Poor) OR (Isobaths == Very_Close) OR (Currents == 

Strong) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Poor) OR (Speed == Very_Fast) OR (Course == 
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Very_Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_int == Very_High) THEN (Risk = Critical) AND 

(Number_of_factors = Critical) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Average) OR (Isobaths == Very_Close) OR 

(Currents == Average) OR (Wind == Average) OR (Visibility == Satisfactory) OR (Speed == Average) 

OR (Course == Moderate) OR (Time == Dusk) OR (Shipping_int == Medium) THEN (Risk = Moderate) AND 

(Number_of_factors = Medium) 

IF (Proximity == Moderate) OR (Technical == Satisfactory) OR (Isobaths == Moderate) OR 

(Currents == Moderate) OR (Wind == Noticeable) OR (Visibility == Satisfactory) OR (Speed == 

Moderate) OR (Course == Very_Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_int == High) THEN (Risk = 

High) AND (Number_of_factors = High) 

IF (Proximity == Moderate) OR (Technical == Minor_Hull_Deformation) OR (Isobaths == Moderate) 

OR (Currents == Moderate) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Satisfactory) OR (Speed == Moderate) 

OR (Course == Difficult) OR (Time == Dusk) OR (Shipping_int == High) THEN (Risk = High) AND 

(Number_of_factors = Medium) 

IF (Proximity == Too_Close) OR (Technical == Minor_Hull_Deformation) OR (Isobaths == Moderate) 

OR (Currents == Moderate) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Satisfactory) OR (Speed == Moderate) 

OR (Course == Very_Difficult) OR (Time == Evening) OR (Shipping_int == Very_High) THEN (Risk = 

V_High) AND (Number_of_factors = High) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Moderate) OR (Currents 

== Strong) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Satisfactory) OR (Speed == Very_Fast) OR (Course 

== Very_Difficult) OR (Time == Evening) OR (Shipping_int == Very_High) THEN (Risk = High) AND 

(Number_of_factors = High) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Moderate) OR (Currents 

== Strong) OR (Wind == Noticeable) OR (Visibility == Satisfactory) OR (Speed == Moderate) OR (Course 

== Very_Difficult) OR (Time == Dawn) OR (Shipping_int == Critical) THEN (Risk = V_High) AND 

(Number_of_factors = Medium) 

IF (Proximity == Too_Close) OR (Technical == Minor_Hull_Deformation) OR (Isobaths == Close) 

OR (Currents == Noticeable) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Very_Poor) OR (Speed == Fast) OR 

(Course == Critically_Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_int == Critical) THEN (Risk = 

V_High) AND (Number_of_factors = Medium) 

IF (Proximity == Moderate) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Close) OR (Currents == 

Strong) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Poor) OR (Speed == Very_Fast) OR (Course == 

Critically_Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_int == High) THEN (Risk = V_High) AND 

(Number_of_factors = Medium) 

IF (Proximity == Too_Close) OR (Technical == Minor_Hull_Deformation) OR (Isobaths == Moderate) 

OR (Currents == Noticeable) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Poor) OR (Speed == Fast) OR 

(Course == Very_Difficult) OR (Time == Evening) OR (Shipping_int == Very_High) THEN (Risk = High) 

AND (Number_of_factors = Medium) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Minor_Hull_Deformation) OR (Isobaths == 

Moderate) OR (Currents == Strong) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Poor) OR (Speed == Very_Fast) 

OR (Course == Critically_Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_intensity == Very_High) THEN 

(Risk == Very_High) AND (Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Too_Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Close) OR (Currents == 

Very_Strong) OR (Wind == Very_Strong) OR (Visibility == Satisfactory) OR (Speed == Moderate) OR 

(Course == Critically_Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_intensity == Critical) THEN (Risk 

== Very_High) AND (Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Too_Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Very_Close) OR (Currents 

== Strong) OR (Wind == Very_Strong) OR (Visibility == Satisfactory) OR (Speed == Poor) OR (Course 
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== Fast) OR (Time == Deep_Night) OR (Shipping_intensity == Very_High) THEN (Risk == Very_High) AND 

(Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Moderate) OR (Currents 

== Noticeable) OR (Wind == Very_Strong) OR (Visibility == Very_Poor) OR (Speed == Fast) OR (Course 

== Critically_Difficult) OR (Time == Deep_Night) OR (Shipping_intensity == Critical) THEN (Risk == 

Very_High) AND (Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Very_Close) OR (Currents == 

Strong) OR (Wind == Very_Strong) OR (Visibility == Very_Poor) OR (Speed == Fast) OR (Course == 

Very_Difficult) OR (Time == Dusk) OR (Shipping_intensity == Very_High) THEN (Risk == High) AND 

(Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Too_Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Very_Close) OR (Currents 

== Very_Strong) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Critical) OR (Speed == Fast) OR (Course == 

Critically_Difficult) OR (Time == Dawn) OR (Shipping_intensity == Critical) THEN (Risk == Very_High) 

AND (Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Close) OR (Currents == 

Critical) OR (Wind == Very_Strong) OR (Visibility == Critical) OR (Speed == Very_Fast) OR (Course 

== Difficult) OR (Time == Evening) OR (Shipping_intensity == High) THEN (Risk == High) AND 

(Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Medium) OR (Isobaths == Close) OR (Currents == 

Strong) OR (Wind == Very_Strong) OR (Visibility == Critical) OR (Speed == Very_Fast) OR (Course == 

Critically_Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_intensity == Critical) THEN (Risk == 

Very_High) AND (Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Severe_Damage) OR (Isobaths == Far) OR (Currents 

== Critical) OR (Wind == Noticeable) OR (Visibility == Very_Poor) OR (Speed == Critically_Fast) OR 

(Course == Difficult) OR (Time == Dusk) OR (Shipping_intensity == High) THEN (Risk == Medium_High) 

AND (Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Close) OR (Technical == Severe_Damage) OR (Isobaths == Far) OR (Currents == 

Critical) OR (Wind == Strong) OR (Visibility == Very_Poor) OR (Speed == Very_Fast) OR (Course == 

Very_Difficult) OR (Time == Evening) OR (Shipping_intensity == Very_High) THEN (Risk == Medium_High) 

AND (Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Too_Close) OR (Technical == Severe_Damage)  OR (Isobaths == Close) OR 

(Currents == Critical) OR (Wind == Noticeable) OR (Visibility == Very_Poor) OR (Speed == 

Critically_Fast) OR (Course == Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_intensity == Critical) 

THEN (Risk == Medium_High) AND (Number_of_factors == High) 

IF (Proximity == Very_Close) OR (Technical == Minor_Damage) OR (Isobaths == Far) OR (Currents 

== Very_Strong) OR (Wind == Noticeable) OR (Visibility == Very_Poor) OR (Speed == Fast) OR (Course 

== Very_Difficult) OR (Time == Dusk) OR (Shipping_intensity == High) THEN (Risk == Medium) AND 

(Number_of_factors == Medium) 

IF (Proximity == Close) OR (Technical == Minor_Damage) OR (Isobaths == Far) OR (Currents == 

Strong) OR (Wind == Noticeable) OR (Visibility == Critical) OR (Speed == Very_Fast) OR (Course == 

Critically_Difficult) OR (Time == Evening) OR (Shipping_intensity == High) THEN (Risk == Medium) 

AND (Number_of_factors == Medium) 

IF (Proximity == Too_Close) OR (Technical == Minor_Damage) OR (Isobaths == Close) OR (Currents 

== Very_Strong) OR (Wind == Very_Strong) OR (Visibility == Very_Poor) OR (Speed == Critically_Fast) 

OR (Course == Difficult) OR (Time == Night) OR (Shipping_intensity == Critical) THEN (Risk == 

Medium_High) AND (Number_of_factors == Medium) 
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