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Resumen

En este trabajo se propone un sistemaldedo de apoyo al capitan o al practico geeencuentre realizando una maniobra rdeds
puerto. Concretamente, el elemento clavesggéma es la presencia un sistema Néwzry genético que una vez entrenado permitira
su utilizaciéon cora una herramienta de ayudagsiendo como se debe maniobrar sef@iancircunstancias. Concretamente sereeen
la maniobra de desatraque, indicarm@l es la maniobra mas apropiada a realizarindicacion de la manera de maniobsar
proporcionaa través de tres parametros de aargresentes en los grandes buguedngulo de giro del timon, el nivedke potencia del
motor principal y el de hélices de manialB& han realizado varios ensayos en simulacipajtia de los datos adquiridos en donde se
han mostrado una serie de resultados satisfactorios.

Palabras ClaveAlgoritmos genéticos, NeurBuzzy, buque, maniobra

1. Introduccién Pilot Unit). Se trata de un par de antenas GPS, separadas por una
barra de longitud fijalLos receptores GP&ilculan la posicion, la

El atraque y desatraque stes maniobras que mas riesgo direccion del ector que los une ka tasa de giro, obtenida por la
suponen en el manejo de una embarcacion, de hecho la may@yada de un pequefio sensor inercial. Dicldatos son
de los abordajes de buques se producen en el p(Rétez, transnitidos mediante sefial de radio (W), lo que permiteen
2012). Existen muchos factores que se deben tener en cuestapropioequipo informatico y ao el software apropiado, ver en
durante el transcurso de esta ap@n, como las dimensiones del tiempo real, en su propia cartografia, la ubicacion del barco
bugue y su comportamiento dinamico (Santos, 2011) (Herrerdentro del entorno portuario, su velocidad, direccion y tasa de
2012) localizaciéon de las embaciones c@anas, condiciones giro.
meteoroldgicas, como los vientos predominantes, las corrientes, Por otro lado se estan comercializando sistemas de asistencia
altura de la marea, las estructigel propio muelle o sus luces y al atragque consfente en un conjunto de laser (Gucregal.,
marcas (Marreroet al, 93). Esta diversidad de factores 2010) dispuestos en la estructura vertical del muelle, dirigidos
influyentes hace que sea una maniobra compleja que mucHzacia el bato. Cada conjunto de laser envia la informacion a
veces requiere de ayuda externas Bpoyos mayoritarios que se través de un ordenador situadotimra, que muestra a través de
prestan dentro del recinto paatip estan formados por practicos un gran display la distancia a dme se encuentra el bugue, su
y remolcadores, lo que supone un gasto, tanto econémico coringlinacion y su velocidadLa distancia es la medicion mas
temporal, para la empresa propietate la embarcacion. Por otro importante puest que en la mayéa de las embarcaciones se
lado el capitan cuenta con sistemas a bordo que le proporcion@ltiene de manera inexacta dapie se proporona directarante
informacion, como el ARPA, el AIS (Coliret al., 2004), por el personal, lo que esta sujeto a fallos de factor humano.

anendmetroo el ECDIS (Zhang et al2007, Pillich et al.2001), Esta nueva tecnologia proporciona informacién relativa al
peo lo que finalmente lleva al éxito en la maniobra es la pericia puque, pero finalmente el capitan es quien debe decidir la
experiencia del capitan. maniobra a realizar. En este trabajo se propone un sistema de

La presencia de la automatizacion en los buques es cada wwordo de asistencia al capitan, sugiriéndole cémo debe
méas evidente. Actualmente se estan desarrollando herramientagniobrar segin las circunstancige trata de ualgoritmo que
mas novedosas que proporcionan a los oficiales informacion paga funcion de las distanciaslas distintos obstaculos que tiene
realizar las maniobras dentro del muelle (Espéstico 2014, Gucn®irededor, como las estturas verticales (parededgl muelle o
et al., 2008). Por un lado estan los dispositivos PPU (Portablies enbarcaciones atracadas en su entorno, sugigéé es la

maniobra apropiada a realizarof@retamente se proporciona el
* Autor en correspondencia. angulo de giro del timén y elvel de potencia del motor principal
Correcs electrénice: ni comar @l | . edu. es y el de hélices laterales.
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exposicion del simulador empleadpara la realizacion de las | | L - .

maniobras, ademas de la exatidn del proceso seguido con los | i
datos recogidos. Por su parte, en la seccion 3 se presenta - '
descripcion de la técnica basasta una aproximacion hibrida de
un algoritmo genéticg un sistema neurfuzzy, empleada para el

entrenarrento de los datos. Para finalmente presentar lo
resultados y conclusiones en la seccién 4 y 5, respectivamente.

2. Toma de datos

La idea de este trabajo es et las decisionesug toma el
capitdn a bordo del buque a la &ate realizar una maniobra en
funcién de los obstaculos que hay a su alrededor. Este estudio
es posible hacerlo mientras se ejecuta la maniobra a bordo de un
barco real, ya que no esta péido permanecer en el puente de
mando, salvo al personal encargado de la maniobra, como el
capitan, el practico y el timonePor esta razén se ha decidido
utilizar entonos virtuales. Seha empleado el programa
Shipsimulator, que es un programa simulacion, en el que se
puederealizar una multitud de tareas dentro de un entorno 3
tomando el control de ur@mplia gama de tipos de buques, desd
grandes buques de carga hasta lanchgates Tanto la calidad

Figura 1: Captura de una maniobra en Shipsimulator

El primer paso por tanto, esejitar la maniobra de desatraque
del portacontenedores desdeamarre del puerto de Rotterdam
modificando las posiciones de los buques que se encuentran a su
Irededor, unos atracados y otros no, tal y como muestra la figura
. De esa forma podremos obtener un conjunto de datos necesario
pama el ajuste del sistema propuesto en este articulo y la

gréfica de los buques y su dinamregsponden al comportamiento comprobacmn de su funcionamien Earg que la €ecucion de la
gganlobra sea realizada de maneéptima, se ha pedido la

eseradode cada accion, haciendo que el programa reprOduzcolaboraci()n de un capitan con mas de cinco afios de experiencia
con cieto nivel de detalle el comportamiento que tendria el barco.ara ue maniobre la Zmbarcacién Los controles que Sé) ueden
Dentro de la gran gama de posibilidades que ofrecB q ’ a P

Shipsimulator, se ha decidido fijar para el desarrollo de esf@ezw‘:ﬁgaegei:rﬁgﬂg(rsrgsosg:;r:gz ggecéirt‘%rllzeﬂmﬂgﬁ)sﬁ:i::é%n
trabajo el mismo tipale buque y ademas realizar la maniobra erEie 'estic')n del motor orincioal v de la héliz ranntonceé se
el mismo entorno portuario. Raularmente se ha elegido el 9 principa’ y P ’

buque portacontenedoregsuesto que es uno de los barcos mélée proporcionan a.l capitan diferentes situac.iones, en .IO que a
grandes y por lo tanto, con un mayor nivel de dificultad a la hot bstaculos se refiere, y se graban las maniobras realizadas, asi

. . omo los cambios en los controles que se han ejecutado. La figura
de maniobrar dentro de un puerto. Por otro lado se ha elegido giie 9 ! 9

se estudiara la maniobra desdiaque, a realizar en el puerto det myes(;rell una flotéJgrafIlEa d_eI capiltan realizando una manl_c:l,)ra a
Rotterdam. Otra variable modifice en el entorno de simulacion - aves d€l simuiador. £S Imgante. remarcar Jgue un - capitan
es el viento. Sin embargo a efectos de simplificacién en &xpert_o Seria necesario en la fase de aprendizaje del sistema, tal
estudio, las maniobrae han realizado tomando en consideraciorr M indica la figura 2.
unas codiciones de viento cotente. Es importante sefalar que
los métodos propuestos en este articulo son directamente
extrapolables a otras situacisnen donde las condiciones de
viento sean diferentes. De igual forma a efecto de las
simulaciones se ha considevada situacion de corrientes
constantes 6 de poca magnitud, suposiciéon mantenida en este caso
al realizar las operaciones dentde un entorno portuario en
presencia de condiciones meteorolégicas no advéradigura 1
muestra una captura de un momento de una de las maniobras de
desatraque realizadas en el sirdola En este estudio, se ha
considerado un buque cuyo manejo depende de tres variables de
control. Concretamente, se ejenua través de la rueda de timon
mostrada en el lado derecholdémagen, la palanca de potencia
del motor principal, a la izquida de la imagen, y la palanca de
accion del motor de la hélice de proa, situado a la derecha del
anterior.

Es importante sefialar respecttadélice de proa que ésta por
lo general se coloca dentro da tinel que atraviesa la proa de Figura 2: Fotografia del capitan realizando maniobras en el simulador
babor a estribor estando la héliak centro de dicho tanel. al
accionarla en un sentido u otro movera la proa a babor o a Dehecho, esta aportacién por patteun capitan experto en el
estribor. Sin embargo, en este articulo al objeto de simplificar lgilotaje del buque objeto de estudio es vital para que el sistema
exposicion nos referiremos a hélice lateral izquierda y héliceea capaz de incorporar sundlinica particular al sistema
lateral derecha, indicando que se realiza un desplazamientop@puesto y de esa forma podetegxler los métodos expuestos a
babor o estribor. otros buques.
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Una vez se disponen de estos datos se debe construir una tabtelmente, destacar que eloude 10 sensores permite que Si
que relacione la forma de realizar la maniobra, a través de lafguno da valores erréneos, esto sea minimizado por los demas
controles, con las distancias & lobstaculos que hay alrededor. datos recibidos. Si bien el uso siensores redundantes resultaria
En el caso presentado en estedjalse ha simulado que el buque de interés a la hora de ayudar la determinacion de posibles
tiene un grupo de 10 sensores distribuidos uniformemente a liecturas erréneas.
largo de toda su cubierta, demesa que cada uno de ellos mide la  La figura 3 muestra la arquitectura de uno de los sistemas
distancia al obstaculo mas cercalmtonces, puesto que cada Neurofuzzy, en particular el que proporciona el angulo del
maniobra dura algo mas de 4 minutos, se recopila la informacidimén. La primera capa represeni#s funciones de pertenencia y
cada 10 segundos, es decir, el angulo de giro del timén, &std compuesta por neuronas dseBRadial, cuyas entradas son
potencia del motor principal, lpotencia del motor de hélice de las entradas del sistema netfuazy genético y la salida de los
proa,y las distancias que detectan lossEdsres en ese instante. nodos viene expresagsor (1) donde Nes el nimero de entradas,
A la hora de recoger estos datodaeestablecido como criterio la N2 el nimero de nodos en la capgermedia, mientras que; &
discretizacion de los valores de potencia de los motores, @atrada 4ésima, m, oj y p; son el centrode la funciéon de
manera que el motor principal, puede tomar los valores 2;1, 0, pertenencia, el ancho de la funciimpertenencia y la salida de la
-2, donde los valores negativoglican narcha atras y el 0 motor neuronacon entrada-+ésimay salida conectadacon el nodo
apagado. Por otro lado el motorlilice de proa toma los valores j-ésimo de la capa intermedia.

1, 0, -1, donde el valor positivo indica que actda la hélice

izquierda, el neg@tivo que actla la hélice derecha, y 0 apagade

Finalmente, para el giro de timén, se tomaran valores angular N

positivos cuando el giro es en sentido horario, y negativo es;
sentido anthorario. En cuanto a los valores que puede tomar est

v

variable es necesario hacerndapié en que en el entorno s, ‘pm °

simulado, se han tomado valoms giro de la rueda del timon, . ® Giro
variando en el rango de 0° a 360° en un giro en el sentido hora/e O Rueda de
y en el rango de 0°-860° en sentido ankiorario. Sin embargo, /O Timén
el giro del tmén se sitia aproxirdamente en el rango de 0° a 30°

grados en un caso y de 0939° en el otro, dependiendo en cada ® @

caso del bugue tomado en consideracion. Obsérvese que es S
forma de actuar sobre el timémplica la realizacion de giros
suaves en las diferentes acioaes. Por tanto, la obtencién del
giro real del timon se realizat@avés de la aplicacion de un factor
de multiplicacion segun el buque. ®

Proxa,

S10

3. Control Figura 3: Arquitectura del sistema netivazy genético utilizado

Puesto queel propésito final de este trabajo es construir un

sistena de apoyo que sugiera faaniobra que debe realizar el 2

capitan en funcién de los obstacilgue tenga a su alrededor, se _( Sj~mij ) i=12,.N, 1)
debe disefiar un algoritmo intedigte que proporcione los valores Pi - 2 i=12...N;

de los controles. Para que la modificacion de estos vate®s i

autondética se ha escogido urétndo basado en la capacidad de
aprendizaje. Por estes necesario que sea una técnica basada en
el entrenanento. En este trabajse emplea un método Neuro
Fuzzy (Mitra et al, 200Q (Marichal et al, 2009 similar al
ANFIS (AdaptiveNetworkbased Fuzzy Inference Systgnde
Jang(Jang, 1998 (Marichalet al, 2011). Lo que se ha hechoes , _ . ] ) N
construir un sistema Neuwféuzzy para cada uno de los controles 4 = m|r{ P1j: P2j ""’leJ J=1.-Np @
dispaibles, es decir, se tendréres sistemas. Cada NetFazzy,

una \ez entrenado, proporcionara, en funcion de sus entradas, qUegy, |5 terceraapaserealiza la defuzzificacion y se obtiene la
son los valores de distancia pragionados por los 10 sensores, el .5jida global del sistema por (3), siendpelnimero de salidas

angulo de giro de timén, la femcia del motor principal y 1a del g sistema neurtuzzy genético wi es el valor estimado de la
motor de hélices mas conventes segun cada situacion salida késima proporcionada por el nodésimo.

particular. En este punto hay quermienar que en los valores de
distancia de los sensores no se han considerado errores. Esto se

La segunda capa representa el sistema de reglas y sus salidas
se obtienen mediante (2).

justifica por varios motivos. En primer lugar, las distancias que se Sy A
detectan son de cientosdecenas de metros, y el posible error =1 k™
gue se comta no serd relevante en estos rangos. En segundck = N k=1..N3

lugar, durante la maniobra nunca se va a acercar a las estructuras 22 A
del muelle a menos de tres oatw metros, puesto que desde =1 J (3)
estas distancias se lanzan lsisgas al personal del puerto,

encapillando las gazas de los cabos en los respectivos Norays Se comprueba en las ecuaciones presentadaglcgistema

para finalmente acercar el buque mediante el equipo de amartescrito depende de tres parametros que seran obtenidos mediante
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un algoritmo de entrenaemto. En particulamos referimos #0s  esta fase de aplicaciéon de un algoritmo genético podemos tener
centros de las funciones de te@encia, su anchy las salidas todos los valores necesariosrgpaonfigurar un sistema neudro
estimadas. fuzzy genético final.

El algoritmo de entrenamiento se divide en feeses, donde
las dos primeras son las encargadas de proporcionar los valores
iniciales a algunos parametroslg optimizar el nimero de nodos S5 Tercera fase
de .Ia capa oculta, es decir, el nimero de .reglas. La ultima fase g, esta dltima fase del entrenantiese ajustan los parametros
reajusta los valores de los parametoigenidos en las fases el sistema obtenidos en lassda anteriores. Se emplea el
anteriaes. algoritmo de aprendizaje de minimos cuadrados debido a la
3.1. Primera fase similitud de este _sistema con una r_eq d_e base r({tiim_net aI._, _

1991). Este algoritmo tratara de minimizar una funcién criterio

En la primerafase se obtienen los valores iniciales de losasada en la difencia entre las salidas proporcionadas y las
centros de las funciones de femencia y de las salidas estimadasdeseadas. Es importante indicgue en las tres fases de
a través de la aplicacion de watgoritmo basado en una Red entrenamientos se han utilizado tpesadigmas de la inteligencia
Neuronal Artificial Kohonen(Kohonenet al, 1989). El vector artificial, bastante extendidos. Concretamente, en la primera fase,
inicial de pesos del mapa autoganizativo se calcula como la se ha hecho uso de un algowtmo supervisado, en la segunda
media entre los valores maximg minimo de las entradas fase se ha recurrido a los algmos genéticos, mientras que la
proporcionadas por el usuario, y su dimensién sera la del nimaihima fase se ha centrado Enaplicaciéon de un algoritmo de
de entradas Nmas el de salidassNPor otro lado se determina el aprendizaje supervisado. Si bien podriamos designar al sistema
nodo 'ganador' para actualizas Ipesos segln el algoritmo auto resultante como sistema neduzzy, dado que esta constituido
organizativo de KohonerParticularmente se emplea un mapabasicamente por nemmas y una lectura de conjunto nos
autoorganizativo monodimensional, egcir que Unicamente se permitiria extraer una cierta similitud con la estructura de un
considera una secuencide nodos. Ademasel nimero de sistema fuzzy, se ha preferido el término sistema Ay
vectores de pesos escogido es el mismo que el nimero gknético, en tanto en cuantotass algoritmos forman una parte
neuronas de la capa oculta del sistema niurzy genéticoUna  esencial del aprendizaje, determinando las reglas mas adecuadas y
vez se ha determinado el nodanador' se calculan los nuevos por tanto incidiendo de forma significativa en las propiedades de
pesos. Hay que destacar que cada veZapupesos se actualizan, generalizacion del sistema resultante.
un nuew par de entradsalida deseada se presenta. El siguiente
pasoseria asignar los valores a los centros de las funciones de
pertenenciay a las salidas estimadas. Cada vector de pesos se
ascia con cada neurona de la capa oculta, de manera que lgs Resultados
funciones de pertenencialas salidas estimadas se determinan

por los componentes del vector de pesos asociados. Los nodos derggdasestas fases se aplican a los datos de la tabla construida
la capa oculta estan dlrectamente rglaplonados con el nimeroggg| apando 2. En cada una de las fases se han realizado varios
reglas, por lo que es mas apiado optimizar el nimero de nodos ensayos y en funcion de las curdaserror que se obtiene en cada
previamente. Esto hace necésann proceso de optimizacion caso, se escoge aquel conjunto de parametros que ofrecen unos
para obtener un nimero minimo de reglas. resultados adecuados. Con el conjunto elegido se acdmete
32. Segunda fase siguiente fase, en la que nuevamente se realizan varios ensayos y
observando las curvas de error se escogen los pardmetros.
En la fase anterior se a$6 cada nodo de la capa ocutia Siguiendo el mismo proceso se acometen las fases de
intermediacon una regla generada por el sistema ntummy  entrenamiento restantes. En cada uno se realizaron 5000
genético, por lo que se tienen kKeglas.Teniendo en cuenta la iteraciones, partiendo de 100 como nimero de reglas iniciales y
primera fase de aprendizaje donde se han fijado valores para digando la velocidad de apndizaje del algoritmo a 0.0En la
de los parametros del sistema nefuzzy genético, figura4 se muestra un ejemplo de una grafica de la evolucion de
concetamente los centros de las funciones de base radial y l@scuva de error de la aplicagidel algoritmo geético. Se puede
valores estimados, indicados les parrafos anteriores comg;;m observar que tras 100 generaciones se obtiene un error medio de
y vik . Sin embargo, faltan por determinar los parametrps 0.01697, mientras que el mejor individuo tiene un error de
correspondientes a las anchurasadiinciones de base radial. De 0.016581
hecho seria conveniente ajustar el nimero de nodos en la capdJna vez se han concluido todas las fases de los tres
intermedia, es decir, decidir queglas asociadas a esta capaentenamientos, es decir, el que proporciona el giro del timén, el
serian de interés en la resolucién del problema y de cualde la potencia del motor principakyde la potencia del motor de
podriamos prescindir. En este sentido en esta fase dedlices laterales, se introducen vakque el sistema desconoce.
entrenamiento se introduceéchicas de algoritmos genéticos En la tabla 1 se muestran ladidas que proporciona el Neuro
(Goldberget al, 1989). Se plantea como individuo una posibleFuzzy entrenado para indicar &hgulo de giro de la rueda del
solucion, entendida tal como la eleccién de un cierto conjunto denén. Hay que hacer hincapié en das valores de las entradas
reglas y un cierto conjunto de valoreg tomando los valores son desconocidos, lo que qeedecir que el sistema no ha
calculados paran;, y vi de la fase previa. A estos individuos seutilizado para entrenar ese conjudtdiez valores de distancia a
les aplican operadores de ceuy mutacion, obteniendo nuevas los obstaculos.La columna que indica la salida real hace
posibles soluciones (individuos). En este caso, se elige coneferencia al valor que el capitdiio a la variable de control del
funcién de costo, la evaluacion del error a partir de los valordguque en cada situacion, en este caso es el angulo de giro de la
reales obtenidos en las mediués realizadas. Una vez concluidarueda del timon.
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Wiajr O DESE1 Media: D01ET que puede variar entre 360°-360°, dependiendo si el giro es
10 T horaio o antihorario, respectivamente.
, *° VkrIam,
Q 50 ’ Tabla 2:Comparacién entre salida real y la salida del Néwzzy en
H : patencia del motor principal.
S i M e TR R i e Neuro¥uzzy potencia motor principe
= S naracin Salidareal Salida proporcionada
- Distancia medda anine n oo dups 1 1
3 . 1 1.0001
1 1.0463
T e 2 1.9991
2 Gl TS _“-""u-“, e R T T 1 0.7534
1 . et . . o . i 1 0.9285
L] X ] dll ) B0 [ 1] i1} =] L1 L] 1 0.9998
T 1 1.0007
0 0.0005
Figura 4 Curva de evolucion de error en la aplicacion del algorgerético. 2 1.8002
1 1
1 1.0005

De esta manera en las sigu&s tablas se comparan los
valores que indicd el expertoon los que proporcionan los
sistemas cuando existen diferentes condiciones en su entorno. Tabla 3:Comparacion entre salida real y la salida del Néurzezy en
Para el sistema mostrado en laléal, los mejores resultados se patencia del motor de hélices laterales.
obtuvieron en la fase de&lgpritmo genético, con un error NeuroFuzzypotencia motor latera
absqluto medio Qe e'n,trenamlento de 13.9%64 error absoluto Salida real  Salida proporcionade
medio de generalizacion de 5.1525

0 0.0025705
1 0.55444
Tablal: Comparacién entre salida real y la salida del Néwzzy en angulo -1 -0.96265
de giro del timon. 1 0.97941
Neurofuzzy dngulo timén 0 0.0035644
Salida real Salida proporcionad: 0 -0.0004678
32 32.0012 1 0.99998
32 32.0012 0 -2.006*10°
-48 -45.1601 0 -8.0844x10°
0 6.4565 0 -0.039058
28 -30.0389 -1 -1.0025
-100 -98.6614 0 -0.01538
-340 -339.376
0 -8.8795 5. Conclusiones.
0 0.93167
0 0.57876 Los ensayos realizados muestran que los sistemas hibridos
0 1.9076 propuestos basados en un algoritmo genético y un sistema
-48 -46.9214 genético neurduzzy han presentado un entrenamiento
0 -0.30619 satishctorio y que ademas han conseguido una buena

generalizacion. Los valores de distancia a los obstaculos que se
encuentran alrededor del bugse, pueden emplear como factor
La tabla 2 muestra el caso del Ne#iazzy entrenado para externo que indigue como se detwalizar la maniobra. En el
proporcionar la potencia del motor principal. En este sistema $mbajo presentado se tomars ldistancias de diez sensores
obtuvo en la fase supervisada el mejor resultado, dandernam  distribuidos por el barco, conparametro externo que hace que el
absoluo medio de entrenamiento de 0.068y3# error absoluto  desatraque se realice de determinada forma. Concretamente se
mediode generalizacion de 0.051307 trata del angulo de giro de laeda del timonla potencia del
Finalmente en la tabla 3 se presentan los resultados connebtor principal y la potencia del nao de la hélice de proa, como
Neurofuzzy entrenado para iiedr la potencia del motor de valores de actuacién modificablgue seran proporcionados por
hélices laterales. Igual que en el sistema anterior, el mejoada sistema neufazzy genético. Los errores obtenidos son
resultado aparece en la fase supervisada, corraor absoluto consicerablemente bajos, siendo el sistema que proporciona el
medio de entrenamiento de 0.13¢Ln error absoluto medide  angulo de giro de la rueddel timon el que obtiene errores
generalizacién de 0.076073i se comparan los errores de lasmayores. Esto se debe a que el rango de trabajo es mucho mas
tablas 2 y3 con los de la primetabla, se observa que son muchoamplio que en los otros sistemas, donde se han discretizado los
menores. Esto se debe a queaglgo de valores con los que seposibles valores y en la practica real s6lo tomaron valorek e
trabaja en el giro de la ruedal timén es mucho mayor, puestoy 1.
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