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摘要：船体型值与图片一样也是序列相关型数据，所以用于生成图片的神经网络模型也能生成船型数据。由于

船舶种类繁多、需求复杂，本文研究重点从船舶水线上下、船艏、舯、艉等区域位置特征，和船舶设计中普遍存在

球艏、尾轴、艏部外板升高等全局几何特征的条件生成需求出发，训练条件深度卷积生成式对抗网络模型（Con⁃
ditional Deep Convolutional Generative Adversarial Networks）来实现两种特征的条件认知与生成。首先，将实现

船型区域位置特征与全局几何特征的条件生成作为目标，分别建立条件深度卷积生成式对抗网络模型；然后，

针对两类特征设置若干从易到难的不同分割方案和特征种类，使神经网络能够循序渐进地完成条件生成任务；

最后，通过对训练过程和生成结果进行对比，初步证明所研究方法用于解决船型特征条件生成问题的可行性。

本研究延续了作者之前的研究成果，属于基于计算机视觉技术的船型智能设计方法领域，旨在进一步探索引入

人工智能实现船型智能设计的可行性方法。
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Abstract：The hull form modelling progress in ship design is significantly relied on the parent hull database
and the professional designers well trained with CAD software, and it is usually a time and experience costly
work. The conditional generation of ship hull with both geometrical and locational features by training an arti⁃
ficial neural network was concerned by this paper. The geometrical feature means the overall shape variety of
ship designs like bulbous bow, stern shaft, etc., the locational feature means the shape difference between
stern, front and mid-body of ships. Firstly, a conditional deep-convolutional generative adversarial network
(CDC-GAN) was constructed to distinguish the geometrical and locational features individually; Secondly,
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the CDC-GAN was well trained to learn and generate these features with different resolutions and categories,
from easy to hard; In the end, the training cost and performance of networks were compared and concluded to
prove the capability of CDC-GAN in solving ship hull form generating issues. This paper is based on au⁃
thors’previous investigation with regular GAN, and it provides a further exploration about the potential of
CDC-GAN in ship design.
Key words: ship hull design method; conditional deep-convolutional generative adversarial network;

computer vision

0 引 言

船型设计和建模方法作为连接船舶设计流程和建造流程的中间环节，一直是相关学术研究和实

际应用领域内的重点和热点[1]。作为建造阶段的上游环节，船型设计的品质和效率直接影响船舶性能

和整个设计与建造过程的顺利完成[3-4]。随着人工智能、计算机视觉等新兴技术在船型设计领域应用

研究逐渐受到重视，研究船型设计与建模的新方法，提高设计环节的智能化、信息化、自动化程度成为

目前得到较多关注的研究方向[5]。
以计算机视觉技术为例，其在船舶目标识别方面的研究已经取得了一些富有开创性的成果：陈壮

将含有丰富语义信息的高层特征图与含有丰富空间信息的底层特征图进行融合,加强对小目标船舶

的检测能力[6]；张杰对YOLOv3算法进行改进，能够在实时检测速度的条件下准确地识别出视觉图像

里的船舶类型[7]；郭延华等提出一种应用于极小船舶目标识别的单级检测算法[8]。船体型值与图片一

样也是序列相关型数据，所以用于船舶目标识别的计算机视觉技术也能用于船型设计，但此方向的应

用研究仍在起步阶段。

目前船型设计工具主要采用以非均匀有理B样条（Non-Uniform Rational B-Splines，简称NURBS）
为代表的曲面表达式拟合模型[9-10]。此类模型在表达光滑形状方面极具优势，且能够通过调整表达式

阶数、控制点位置对曲面形状进行一定范围的调整，在船型优化领域应用广泛。同时，采用此类技术

的相关软件平台发展已非常成熟，且在我国船舶行业内占据大量市场份额。有些CAD产品开发公司

专门针对船型设计需求，在软件内预制了部分船型文件，有助于提高设计效率，部分解决了三维船型

建模需要从零开始的问题。

较为知名的CAD平台包括法国达索公司的CATIA、美国Bentley Software公司的MAXSURF船舶设

计系统、荷兰代尔夫特理工大学主导开发的轻量级船体设计软件DELFTSHIP、美国Robert McNeel &
Associates公司开发的Rhinoceros 3D、法国达索公司旗下Matra Datavision工作室公布的开源软件Free⁃
CAD和德国FRIENDSHIP SYSTEMS公司开发的CAESES设计和优化平台等。功能丰富的CAD软件虽

然大大减轻了手工绘图在船型设计中的负担，特别是三维建模的普遍应用，加速了低效率、高成本尺规

作图的淘汰，形成了CAD和CAE的通用接口[12]，使得船型优化设计工作能够实现部分自动化[11]，显著提

高了船型设计的效率和品质，但是仍未能摆脱其对设计者经验和母型船数据的根本依赖。

随着人工智能、计算机视觉等信息科学技术的跨越式发展[13]，及其近年来在各个领域内的广泛应

用[14]，生成模型（generative model）作为一种新的数据构型方法开始逐渐受到重视，ChatGPT和 SORA就

是生成模型技术成功的实际应用案例。经典生成模型主要包括变分自编码器VAE（Variational Auto-
Encoders）和生成式对抗网络GAN（Generative Adversarial Networks）两类[15]。其中，后者被广泛认为更

具发展潜力且已逐渐成为生成模型的主流方向[16]，不仅在图像生成和三维建模方面都取得了长足的

进步[17-18]，而且在船型生成上的潜在研究价值也得到了初步验证[19]。在收到设计需求后，常规船型设

计模式主要依赖设计者解读设计条件，通过经验判断出目标船型的基础特征，根据特征检索数据库中较

为相似的母型船，参照母型船数据在CAD软件中完成建模和模型修正、优化设计等工作。整个流程可
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以大致分为两个环节，即从无到有的模型建立环节和满足设计要求的模型修正环节，如图1所示。

图1 常规船型设计与建模流程

Fig.1 Regular process of hull designing and modelling
鉴于常规船型设计与建模流程严重依赖设计师经验和母型数据的问题，本文聚焦船型设计流程

中从无到有的模型建立环节，引入在图像生成、三维建模领域已广泛应用的深度卷积条件生成式对抗

网络模型（Conditional Deep-Convolutional Generative Adversarial Networks，简称CDC-GAN），探索一种

基于计算机视觉和特征学习的船型特征条件生成与建模方法，实现计算机程序能够在不借助人工操

作和数据库的情况下，仅需输入目标特征，即可生成具有明显指定特征的区域或全局船型数据，如生

成船艏部、艉部水线以下位置的区域船型数据，或生成带有球鼻艏形状的全局船型数据等。

本文延续作者之前的研究内容[19]，在初步验证了计算机视觉技术和生成式对抗网络模型在船型

特征认知与生成方面的可行性后，进一步将生成任务细化，如图 2所示，分别以船型区域位置特征和

全局几何特征为对象，通过CDC-GAN来分别学习这两类特征并生成具有指定特征的船型样本。从之

前的方法可行性验证，向多种船型特征的指定条件生成方法可行性验证推进，继续探索AIGC（Artifi⁃
cial Intelligent Generative Content，生成式人工智能）技术在船型设计方面潜在的工程实用性。

图2 本文研究内容和技术路线

Fig.2 Research content and plan of this paper

1 船型数据准备与对抗网络建模

用于神经网络训练的船型数据集将按照解决两类条件生成任务的问题导向，即船型全局几何特

征和区域位置特征的条件生成，分别进行前处理。

1.1 船型样本与数据标签准备

针对区域位置特征分类认知问题的前处理方法延续了作者之前的研究内容[19]：首先将每个船型

样本网格化，按照船侧方向进行投影，半宽值大则颜色深；然后对投影区域采用 3种方式进行分割，即

1×4，2×4和 2×5，如图 3所示。三种分割方式对应 4、8、10三种分类的区域位置特征情况，按照此方法

分类的船型样本后续将用于训练生成指定区域样本的CDC-GAN，比如指定生成船艏水线以下部分

（即要求生成图3（c）中的8、9区域，或图3（b）中的7区域）。
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（a）1×4方式

（b）2×4方式 （c）2×5方式

图3 区域位置特征条件生成的3种分割方式

Fig.3 Three dividing methods of local positioning features'conditional generation
在船型全局几何特征的条件生成中，将引入 3种全局几何特征，即艏部外板升高、球鼻艏、尾轴或

呆木结构，各特征如图4~5所示，散点部分为STL格式文件节点数据，在经过无量纲化和边缘检测处理

后，轮廓线清晰可见。采用栅格化处理船型数据仅用于船型特征识别和生成，由于颗粒度限制导致斜

线呈现出一定的阶梯形状属正常现象，此现象会在后处理过程中光顺消除。

艏部水线以上有外板升高

艏部水线以上无外板升高

有尾轴结构 无尾轴结构 有球鼻艏 无鼻艏

图4 从船型投影轮廓角度观测的3种全局几何特征

Fig.4 Three global geometrical features in details (view from starboard)

图5 3种几何特征船型数据的相对位置

Fig.5 Relative positions of three geometrical features in this paper
将船型样本按照 3种特征排列组合，分为 8个子类，各子类的典型全局几何形状以三位二进制形

式进行编码，即 000、001、010、100、011、101、110和 111，分别表征对应几何特征的有无。根据样本所

具备的几何特征的数量，将其划分为单一特征样本与多种特征样本，如图6所示。
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无外板升高/无尾轴结构/无球艏（编号000）

无尾轴结构/无外板升高/有球艏（编号001）

无尾轴结构/有外板升高/无球艏（编号010）

有尾轴结构/无外板升高/无球艏（编号100）
（a）具备单一几何特征的样本

有尾轴结构/有外板升高/有球艏（编号111）

有尾轴结构/有外板升高/无球艏（编号110）

有尾轴结构/无外板升高/有球艏（编号101）

无尾轴结构/有外板升高/有球艏（编号011）
（b）具备多种几何特征的样本

图6 八类典型全局几何特征的船型特征图

Fig.6 Feature maps of eight classic ship hulls in this paper
1.2 深度卷积条件生成式对抗网络建模

本文将条件生成式对抗网络（Conditional GAN）与深度卷积生成式对抗网络（Deep-Convolutional
GAN）相结合，设计一个用于生成指定条件船型数据的深度卷积生成式对抗网络框架CDC-GAN，如图

7所示，并基于此模型实现船型区域位置特征和全局几何特征的条件生成。

生成器网络（Generator Network）数据处理流程如下：首先，将一维的标签和种子张量经过反卷积

运算后成为两个三维张量，完成第一次数据升维过程中两个张量的尺寸一致；然后，纵向合并两个张

量再进行第二次升维，将合并张量纵向信息压缩、长宽方向信息增密，使其扁平化；最后，再经过一次

图7 条件深度卷积生成式对抗网络模型

Fig.7 Structure of a CDC-GAN network
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反卷积，将纵向维度压缩到一，长宽方向则按照需要的分辨率进行调整，如果是区域位置特征生成则

为32×32，如果是全局几何特征则为64×128，这里以32×32的正方形区域特征为例。

判别器网络（Discriminator）数据处理流程如下：首先，从真实样本中按照分类数量在所有种类中

依次抽取 1个以二维特征张量存在的样本，将所抽取的样本张量纵向堆叠成为一个三维特征张量，对

生成器输出样本进行若干次复制后也堆叠成为一个三维特征张量；然后，将两个三维特征张量进行第

一次卷积计算后再进行纵向拼接；最后，对拼接后的三维张量连续进行两次二维卷积计算，最后一次

将所有数据坍缩为 1个决策张量，这个张量的取值最终决定判别器对目标样本的分类。如果是区域

位置特征，则判断目标样本是某一位置处的船型特征区域样本，如果是全局几何特征，则判断目标样

本是具有指定几何特征的某一类船型特征全局样本。

需要注意，在研究手写数字的条件生成时曾出现一种现象，输出样本虽看起来像 6但输出标签是

8，这种标签错但样本对的生成样本称为假阳性样本，对应的还有假阴性（标签样本都错）、真阳性（标

签样本都对）、真阴性（标签对样本错）。所以，相比原生GAN，CDC-GAN的判别器不仅要判断生成器

样本是否有义，还要判断样本与标签是否匹配正确，这会极大提升训练难度。

2 CDC-GAN在两类船型特征条件生成问题上的表现

本文实现两类条件生成：第一类，神经网络充分训练后能生成具有指定位置特征的船型区域数据

样本；第二类，神经网络充分训练后能够生成具有指定几何特征的船型全局几何数据样本。

2.1 区域位置特征的条件生成问题与网络训练

进行船型区域分割的基础单位是 32×32的正方形，1×4则为将船体按照基础单位进行 1行 4列的

划分，其他情况同理。由此可知，1×4方案全局分辨率为 32×128，2×4全局分辨率为 64×128，2×5全局

分辨率为 64×160，特征张量中的半宽值被无量纲化至 0~1之间。设定 3种分割方案的目的是为了测

试上一章所设计的CDC-GAN在解决难度逐渐增大的区域分割问题时是否会失效（1×4=4，2×4=8，2×5
=10，分区数量增多，分类难度增大）。

这 3种分割方案的标签分类生成训练情况如图 8所示。由于GAN自身收敛性弱、训练困难的特

（a）1×4分割方式

（b）2×4分割方式

D(x)
D(G(z))
0.5
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性，导致损失函数值处于相对高位，但总体数值稳定在 1.0~1.5之间，且右侧的判别器准确率情况显示

5~10 epoch训练阶段的模型具有较理想的概率（即生成样本的逼真度超过判别器的识别能力）。纵向

对比三种分割方案的损失函数变化可以发现，2×4和 2×5方案的G和D损失函数在训练 30个循环后开

始出现较大波动，说明逐渐递增的分割数量确实让模型训练变得不稳定，纵向对比鉴别器的样本分类

准确率也可以得出相同的结论。但是，由于GAN自身收敛性弱的特点，其训练指标并不能完全反映

性能，所以具体样本生成情况还需进一步观测。

不同分割方式下的区域位置生成样本与真实样本对比情况如图 9所示。1×4情况下的生成样本

艉部明显出现了尾轴结构的特征，且其他区域也具有良好的区域特征，特别是艉部、舯体后部、舯体前

部甚至展现出了较为光顺的区域间连接，这在没有区域间约束的分区生成情况下较为罕见。

（a）1×4情况下的真实样本

（c）2×4情况下的生成样本

（b）1×4情况下的生成样本

（d）2×5情况下的生成样本

图9 不同分割情况下的区域位置生成样本对比

Fig.9 Comparison of samples between different cutting strategies
随着在 2×4和 2×5情况下船型区域位置数量增多，生成难度增大，网络所提供的生成样本质量出

现了些许下降。首先各区域样本开始出现更为明显的噪点，在 2×4情况下艉部水线以上部分左侧较

为明显，且个别位置的区域样本内部的曲率变化较为模糊，具体表现在 2×4的水线上舯体前部和 2×5
的水线上舯体后部和中部。另一个现象是，相比 1×4，在 2×4和 2×5情况，随着区域细分的增加，样本

间的光顺过渡愈发恶劣、问题愈发明显。

为了进一步探索样本空间分布，图 10分别对不同分割情况下的样本空间几何特性进行了对比。

总体来看，1×4的各个整体侧投影轮廓线能够保持船型的基本全局特征，未出现明显的错位现象。艉

部形状从梯形逐渐向三角形过渡，艏部轮廓也从丰满逐渐瘦削。2×4和 2×5也呈现出类似的特征，但

是其在船舯位置的最大半宽保持不变，而 1×4情况则在船舯位置能够观测到较为明显的最大半宽值

减小现象。

（c）2×5分割方式

图8 区域位置特征条件生成网络的训练与收敛情况

Fig.8 CDC-GAN training and converging details of local positioning features
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（a）1×4情况下生成样本梯度变化

（b）2×4情况下生成样本梯度变化 （c）2×5情况下生成样本梯度变化

图10 不同分割情况下的生成样本梯度变化对比

Fig.10 Comparison of samples between different cutting strategies due to gradient change
以上结果初步证明，文中所设计的深度卷积条件生成式对抗网络CDC-GAN，在 32×32的区域分

辨率下，采用船型曲面的分区生成方法，能够实现1×4、2×4和2×5分区方式的条件生成，即经过充分训

练后，仅通过单一网络就能够实现不同区域的生成。同时，相同结构的CDC-GAN在面对 3种由易到

难的分区条件生成问题时表现略有不同：宏观上看，1×4情况下的各分区间连接明显较为光顺，由于这

种情况没有垂向分割，所以整体的曲面连续感较好；2×4和 2×5情况下，各分区之间割裂感强烈，对比

生成样本梯度变化情况可知，能够通过调节种子数使所有分区的生成样本更加丰满，这种情况下曲面

割裂感将得到明显改善。

2.2 全局几何特征的条件生成问题与网络训练

全局几何特征的条件生成方法是指将船体进行无量纲化处理后，按照其宏观、显性的几何特征对

样本进行标签化分类，将样本和对应标签输入神经网络进行充分训练后，网络能够根据指定条件输出

具有对应几何特征的船型样本。

需要注意的是，在研究用于生成区域位置特征的CDC-GAN时，只需要输入和输出 32×32的区域

数据和对应的样本标签即可，而在研究用于生成全局几何特征的CDC-GAN时，却需要一次性输入和

输出一个完整的船型样本数据。这代表后者要求神经网络一次性处理更多的数据。所以，与区域位

置特征的条件生成问题相比，全局几何特征条件生成问题更复杂、数据体量更庞大、训练难度更大。

为了降低网络的学习负担，与之前研究区域位置特征的条件生成问题时一样，本文将分别以难、易两

种情况来对全局几何特征的条件进行生成，即单一几何特征情况（特征间互斥）和多种几何特征（特征

间相融）。为了输出具有完整、清晰、多样全局几何特征的船型生成样本，本文采用了 64×128的全局

分辨率。

从损失函数值与判别器准确率两个指标的变化来看，用于全局几何特征条件生成的CDC-GAN的

训练情况仍然呈现较明显的波动，如图 11所示：单一特征的损失函数值在经历了初期的高位震荡后，

保持在 2附近持续小幅度波动；多种特征的总体趋势与单一特征存在一定程度的相似性，但其判别器

损失值在 2附近则持续大幅度波动，这说明多特征训练难度更高，损失值不稳定，在判别器准确率方

面也没有显著提升，这在前期研究中出现过。主要是因为GAN较难训练的特性，收敛性是模型训练

成功的必要不充分条件，所以还需进一步观测训练过程中的样本品质变化。
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（a）单一特征条件生成的训练收敛情况

（b）多种特征条件生成的训练收敛情况

图11 全局几何特征条件生成网络的训练与收敛情况

Fig.11 CDCGAN training and converging details of global geometrical features
在对比训练样本品质变化时，发现品质确实有明显提升，如图 12所示。可以看到，虽然在图 12

（a）Epoch=1时的生成样本效果较差，经过Epoch=60次的训练后，图 12（b）生成样本不仅能够表达出明

显的单一特征（Class 0~3），同时也能较为清晰地输出具有多种全局几何特征的样本（Class 4~7），即模

型在未能较好收敛的情况下，所生成的8类样本仍然呈现出显著的全局几何特征。

（a）Epoch=1时的各类特征样本 （b）Epoch=60时的各类特征样本

图12 条件生成式对抗网络训练前后的输出样本对比

Fig.12 Output samples from CDC-GAN before and after training

Iterations Iterations

IterationsIterations
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为了更清晰地展示样本几何特征与船型细节，将无量纲样本进行简单降噪处理后，将所有船型统

一主尺度为：总长 120 m，总宽 20 m，型深 12 m，并输出三维船型，按照单一特征情况和多种特征情况

分别进行展示和对比。

在单一特征情况下共生成四种样本，如图 13所示，样本 a不具有任何特征（编号 000），样本 b、c、d
各自有且仅有一种特征，特征间为互斥关系。与其他样本相比，样本 b的球艏特征非常明显，其在艏

部水线以下部分出现了清晰可见的球艏几何形状。样本 c在艏艉区域的水下部分具有光滑的曲面轮

廓线，这表明其不具有球艏和尾轴结构，但其外板上缘出现小幅度但十分明显的升高。样本 d的艉部

轮廓线相比其他样本非常模糊，可以观察到与其他样本有明显的几何差异。

样本 a：无外板升高/无尾轴结构/无球艏（编号000）

样本b：无尾轴结构/无外板升高/有球艏（编号001）

样本 c：无尾轴结构/有外板升高/无球艏（编号010）

样本d：有尾轴结构/无外板升高/无球艏（编号100）
图13 采用一体式方法的船型几何特征条件生成样本（单一特征情况）

Fig.13 Samples from trained CDC and GAN (Four single-feature cases)
在多种特征情况下共生成四种样本，如图 14所示，样本 e同时具有全部 3种特征（编号 111），样本

f、g、h则各具有不同的两种特征组合，各特征间为相容关系。需要注意的是，由于尾轴结构的几何特

征在半宽方向上不及其他两类特征明显，再加上三维视图角度因素，使其较难在同一尺度下与其他特

征一同被观测到。样本 e具有明显的球艏形状、外板升高特征，虽然难以清晰观测到尾轴结构，但其艉

部水线以下的轮廓模糊部分能够证明此处在船宽方向有凸起，即尾轴结构。样本 f虽然具有相同的尾

轴结构和外板升高特征，但是较稳平顺的水线下艏部轮廓证明其没有球艏。样本 g的尾轴结构和球艏
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非常清晰，但平整的外板上缘证明其不具备外板升高特征。样本 h虽具有外板升高，但与其他样本完

全不同的水线下艉部特征证明它不具备尾轴结构，同时，样本 h虽然能够观测到类似球艏的艏部凸

起，但表现品质较为一般。

样本 e：有尾轴结构/有外板升高/有球艏（编号111）

样本 f：有尾轴结构/有外板升高/无球艏（编号110）

样本 g：有尾轴结构/无外板升高/有球艏（编号101）

样本h：无尾轴结构/有外板升高/有球艏（编号011）
图14 采用一体式方法的船型几何特征条件生成样本（多种特征情况）

Fig.14 Samples from trained CDC-GAN (Four multi-features cases)
样本 h与样本 a的多角度对比特写如图 15所示。图 15（a）中能够较为清晰地看出样本 h（右侧）相

较样本 a（左侧）具有明显的球艏和外板升高特征，两项特征的轮廓线清晰可见；图 15（b）的艉部特写

中，无尾轴（左侧）较有尾轴（右侧）呈现平直底部轮廓，进一步证明了条件特征生成机制的有效性。

（a）有/无球鼻艏特征和外板升高特征的三维船型样本对比
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图15 具有不同几何特征的船型样本对比

Fig.15 Comparison of samples with different geometrical features

3 结 论

在作者以往的研究内容中，已搭建了用于船体曲面特征生成的对抗网络模型，初步验证了生成式

对抗网络在解决船型生成问题上的潜在研究价值[21]。作为延续，本文进一步探索了船型区域位置特

征和全局几何特征的条件生成方法，通过引入条件特征张量，将常规生成式对抗网络（GAN）改造成深

度卷积条件生成式对抗网络（CDC-GAN），并分别采用分区式和一体式方法验证此模型在生成某船型

的不同区域、具有不同全局几何特征的可行性与有效性，经过研究获得以下结论：

（1）采用深度卷积条件生成式对抗网络模型，能实现船型区域位置特征的条件生成，即在 32×32
的区域分辨率下，按照 1×4、2×4、2×5的分割方法，能够在仅训练一个神经网络的情况下根据指定位置

标签生成对应区域的船型特征。据观测，同一区域生成样本具有较丰富的几何多样性。

（2）采用深度卷积条件生成式对抗网络模型，能实现全局几何形状特征的条件生成，即在 64×128
全局分辨率下引入三类几何特征，成功实现单一特征（互斥）和多种特征（相容）的船型样本条件生成。

三维几何船型显示本文在脱离常规参数化建模和NURBS曲面情况下，能够初步实现船型样本的条件

生成，进一步证明了此方法在船型智能设计方面具有尚待开发的研究潜力。

（3）鉴于生成式对抗网络收敛指标和样本 h所呈现的特征并不理想，推断基于现有模型采用一体

式方法的船型几何特征条件生成问题已愈发困难。一方面随着特征标签数量增加，条件生成问题将

愈发复杂，训练成本也将随之激增，如何提升生成式对抗网络的收敛效率已经逐渐成为进一步亟需解

决的关键问题之一；另一方面，样本 h并没有体现出明显的球艏特征，这可能代表本文的模型结构已

经不能驾驭此类复杂问题，所以如何设计功能更强大的神经网络将成为后续研究的另一个关键问题。

（4）分区式生成方法的区域位置特征条件生成模型体现的样本多样性，和一体式生成方法的全

局几何特征条件生成模型体现的曲面有义性，都是船型设计中的关键指标。在作者以往的研究中提

及了两种方法的优势和劣势，本文则进一步证明了对两种方法进行融合的重要性。

综上所述，在常规生成式对抗网络的基础上设计了深度卷积条件生成式对抗网络，分别实现了区

域位置特征和全局几何特征的条件生成，在进一步证明了生成式对抗网络在船型智能设计方面的潜

力之外，还验证了其工程应用的可行性，即根据需求迅速生成指定几何或区域特征的船型数据。作者

将针对神经网络结构优化、指定排水量、生成样本光顺等后续问题，继续开展进一步研究。
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