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Resumen

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo que ha venido desarrollandose en las tltimas
décadas, con énfasis en sistemas inteligentes para reconocimiento de escritura, sistemas de
voz, sistemas autonomos, etcétera. En el 4mbito de la Arquitectura Naval, la aplicacion de la IA
puede tener una relevancia notable, sobre todo como herramientas predictivas para evaluar el
grado de cumplimiento de las expectativas de disefio.

Este trabajo se centra en la aplicacion de herramientas de Aprendizaje Maquina (Machine
Learning) a un aspecto de la Ingenieria Naval, el comportamiento de buques en alta mar.
La complejidad de los calculos de respuesta del buque frente a olas hace habitual el uso de
simplificaciones, por ejemplo, que la respuesta de la plataforma es de caracter lineal. El tipo de
metodologias usualmente empleadas para la resolucion de este tipo de problemas suelen ser los
Métodos de Elementos Finitos o los Métodos de los Elementos de Contorno.

Se propone el desarrollo de un algoritmo de aprendizaje basado en redes neuronales
artificiales (Artificial Neural Network, ANN) que permita una evaluaciéon de los parametros del
comportamiento en la mar en bisqueda de un ahorro en el tiempo de calculo con precisiones
similares a las ofrecidas por metodologias alternativas. Asi, se llevard a cabo un estudio del
estado del arte la IA en el &mbito de la Ingenieria Naval. Se propondrd una metodologia de
trabajo y entrenamiento de la red. Se llevaran a cabo comparativas para distintos tipos de
buques. Finalmente, se expondran unas conclusiones con los resultados relevantes obtenidos.
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Abstract

The Artificial Intelligence (AI) has been developing in the last decades, focused on smart
writing, voice recognition systems, autonomous systems, and others. The application of Al in
Naval Architecture field might become a relevant tool, especially those applied to assess the
expected degree in compliance of a design.

This work focuses on the application of Machine Learning to a specific field of Naval
Architecture, the seakeeping. The complexity of ship-wave interaction makes common using
mathematics simplifications, such as the platforms response is linear. Finite Element Methods
or Boundary Element Methods are common methodologies used to solve these type of
problems.

Learning methodology based on an Artificial Neural Network (ANN) to evaluate the
seakeeping performance parameters is proposed. This methodology offers a time saving
alternative when compared with other solutions. The state of art of IA applied to Naval
Architecture and Marine Engineering is introduced first. Then, the methodology and network
training is explained. Later, comparisons with different types of ships are performed. Finally,
relevant conclusions about the results obtained are shown.

Keywords: Artificial Neural Network - Artificial Intelligence - Naval Architecture -
Seakeeping
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Introduccion

El primer Capitulo presenta las ventajas de la utilizacion de las RNA en Ingenieria Naval.
Finalmente, hace un esbozo de los motivos por las que se ha decidido llevar a cabo este
proyecto, ademads de los objetivos fundamentales del mismo.

Desde el punto de vista de la ingenieria, la utilidad de las herramientas de Aprendizaje
Mdquina (en terminologia inglesa, Machine Learning), es innegable, sobre todo en analisis de
patrones. Desde un punto de vista practico, las empresas buscan sistemas fiables que permitan
evaluar de forma rapida distintos aspectos de un sistema. Mas concretamente, dentro de la
Ingenieria Naval, el uso de las herramientas de Machine Learning puede suponer una ventaja
muy significativa, ya que estas podrian facilitar gran parte de los célculos que resultan esenciales
para evaluar el grado de cumplimiento de las expectativas de disefio, estos calculos envuelven
distintas disciplinas que van desde la mecédnica de fluidos hasta el cdlculo estructural, que
requieren de costosisimas y largas simulaciones computacionales. Ademas, los fendmenos que
envuelven el comportamiento dindmico son en su mayoria de caracter altamente no lineal.

En el caso del comportamiento en la mar, esta claro que consiste en un fenémeno no lineal,
pero dada la complejidad de los calculos, es habitual y necesario realizar simplificaciones,
asumiendo que la respuesta del buque es de caracter lineal. Este tipo de hipdtesis permite
obtener funciones como las curvas de respuesta en amplitud (en terminologia inglesa Response
Amplitude Operator, RAO) que son muy utiles a la hora de identificar los modos propios de
comportamiento de estructuras flotantes y evaluar en una primera instancia su comportamiento
frente a un determinado estado de la mar. Este trabajo de investigacién, propone una
metodologia alternativa a los métodos de calculo utilizados hasta ahora en el comportamiento
en la mar, basada en el desarrollo de un algoritmo de aprendizaje de redes neuronales artificiales
(RNA) que permita la obtencién de la curva de respuesta en amplitud, de una manera mas
rapida y sencilla, con precisiones similares a los ofrecidos por metodologias alternativas.

Fundamentalmente, se buscard el planteamiento de algoritmos RNA, con distintas
arquitecturas, algoritmos de entrenamiento, funciones de transferencia para la evaluacién
de las curvas RAO en cualquier buque. El grado de precision no solo depende de la
conveniencia del algoritmo utilizado para captar el patrén de comportamiento, sino que
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Capitulo 1. Introduccién

depende muy significativamente del nivel de entrenamiento al que se le someta; esto es,
a mayor entrenamiento mejores predicciones se puedan alcanzar. Para llevar a cabo las labores
de entrenamiento del algoritmo, se hara uso de programas de cédlculo de comportamiento en la
mar, que permitiran establecer las funciones objetivo del aprendizaje del algoritmo RNA.

El resultado del trabajo sera un algoritmo RNA que permita la evaluacion previa del
comportamiento en la mar de un buque con tiempos de calculo muy reducidos, tal y como
apuntan diversos autores en la bibliografia relacionada
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Machine Learning

En el siguiente Capitulo se muestra una breve descripcién de las distintas herramientas
de la Inteligencia Artificial, centrandose en especial en las Redes Neuronales Artificiales,
tratando de manera mas pormenorizada aspectos como la neurona artificial, las funciones
de activacién y los algoritmos de entrenamiento.

La Inteligencia Artificial (IA) puede definirse como la combinacién de un conjunto de
algoritmos planteados con el propoésito de crear maquinas que presenten las mismas capacidades
que el ser humano. Dentro de la inteligencia artificial, se pueden destacar los sistemas de
aprendizaje automadtico o mdas conocidos como machine learning, son una aplicacion de la
inteligencia artificial que proporciona a los sistemas la capacidad de aprender y mejorar
automaticamente a partir de la experiencia sin estar programados explicitamente.

El proceso de aprendizaje, comienza con la obtencion de datos, ejemplos, representativos
del problema a solventar, con el fin de buscar patrones en los datos y tomar mejores decisiones
en el futuro en base a dichos ejemplos de aprendizaje. El objetivo principal es permitir que los
ordenadores aprendan automdticamente sin intervencién o asistencia humana. Dentro de la
rama de machine learning, cabe destacar las siguientes técnicas [1, 2]:

e Arboles de decisién, consisten en una técnica de aprendizaje automatico que permiten
identificar conceptos a partir de un conjunto de entrenamiento. Se construyen mediante
la formulacién de preguntas al conjunto de entrenamiento sobre caracteristicas determi-
nadas, y se clasifican en distintos conjuntos dependiendo de la respuesta. Su principal
aplicacién es la clasificacidn y la extraccién de reglas de conocimiento.

e Algoritmo de agrupamiento o en terminologia inglesa clustering, es un procedimiento
de agrupacién de una serie de vectores de acuerdo con un criterio. El conocimiento de los
grupos puede permitir una descripcién sintética de un conjunto de datos complejo, de ahi
su uso en mineria de datos. Esta descripciéon mds sencilla se consigue con la sustituciéon
de la descripcion de todos los elementos de un conjunto de datos por la de un valor
caracteristico del mismo.
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Capitulo 2. Machine Learning

e Sistemas expertos, son programas informaticos que emulan el comportamiento de un
experto humano en la solucién de un problema. Los sistemas expertos funcionan de
manera que almacenan conocimientos concretos para un campo determinado y solucionan
los problemas, utilizando esos conocimientos, mediante deduccién légica de conclusiones.
Con ellos se busca una mejora en calidad y rapidez de respuestas dando asi lugar a una
mejora de la productividad del experto.

e Maquinas de soporte vectorial, en terminologia inglesa, Support Vector Machines,
SVM, son algoritmos de clasificacién binario que dado un conjunto de datos de dos tipos
los algoritmos SVM genera un hiperplano que permite separar esos datos en dos grupos.

¢ Redes neuronales artificiales, RNA, en terminologia inglesa, Artificial Neural Network,
ANN, son modelos matemadticos inspirados en el comportamiento bioldgico de las neuronas
y en como se organizan formando la estructura del cerebro. Estos algoritmos tienen la
capacidad de predecir y adivinar patrones en base a datos o experiencias previas. Una
RNA aprende mediante la modificacién de una serie de valores o pesos asignados, asi
como la topologia de cada funcién que compone el conjunto de algoritmos.

e Algoritmos genéticos, AG, es una técnica de resolucion de problemas que imita a la
evolucion bioldgica como estrategia para la resolucién de estos. Dado un problema
especifico a resolver, la entrada del AG es un conjunto de soluciones potenciales a ese
problema, codificadas de alguna manera, y un sesgo llamado funcién de aptitud, que
permite evaluar cuantitativamente a cada solucidn candidata. Estas candidatas pueden
ser soluciones que ya se sabe que funcionan, con el objetivo de que el AG las mejore, pero
se suelen generar aleatoriamente. A partir de ahi, AG evalia cada candidata de acuerdo
con la funcién de aptitud.

Dentro de técnicas de machine learning presentadas anteriormente, en este proyecto se va a
llevar a cabo utilizando redes neuronales artificiales, puesto que en la actualidad es una de las
técnicas mas potentes utilizadas para prediccion. Ademads, y puesto que el problema a resolver
es un problema de regresién, y, por tanto, la utilizacion de las distintas técnicas presentadas
anteriormente queda limitado. Algunas ventajas de las redes neuronales son:

e Aprendizaje adaptativo. Esta es una de las caracteristicas mds notoria de las redes
neuronales, esta hace referencia a la capacidad de la red de encontrar y aprender a
diferenciar patrones mediante entrenamiento con ejemplos ilustrativos, esto se consigue
debido al autoajuste de las neuronas que componen el sistema. Al aplicar a la resolucién
de un problema redes neuronales, no es necesario la generaciéon de un algoritmo
de resolucién, sino que ella genera su propia distribuciéon de pesos en la fase de
entrenamiento.

e Sencillez. Si se compara este sistema de resolucién frente a la resolucién numeérica,
destaca la sencillez, ya que una vez definida y entrenada la red su aplicacién es muy
sencilla y rdpida.

e Tolerancia a fallos. Se encuentran dos aspectos diferenciados en cuanto a la tolerancia a
fallos, por un lado, las redes pueden aprender a identificar patrones mediante ejemplos
que tengan ruido, estén distorsionados o incompletos. Por otro lado, la red puede seguir
realizando su funcion, aunque se destruya parte de la red, amentando el error. Esta ultima
es posible ya que su informacion esta distribuida en las conexiones entre neuronas, de tal
modo que existe cierto grado de redundancia.

4 Aplicacién de herramientas de Machine Learning al comportamiento en la mar
Pablo Romero Tello



e Capacidad de generalizacion. Una red neuronal convenientemente entrenada, frente a
un modelo que nuevo, es capaz de generar resultados coherentes con la naturaleza del
problema para el cual han sido entrenadas.

La computacion neuronal provee un acercamiento al reconocimiento y percepcion humana
que no consiguen los métodos tradicionales de cdlculo. Las RNA presentan resultados razonables,
y a continuacién se enumeran algunas de las aplicaciones donde se estdn utilizando:

)

Analisis y procesado de sefiales.
Control de procesos.

Robotica.

Diagndsticos médicos.
Reconocimiento de imdagenes.
Procesado del lenguaje.
Prediccion.

Modelos econémicos y financiero.

A continuacion, se muestran de manera resumida los hitos de las RNA a través de la historia.
El primer modelo de red neuronal fue propuesto por McCulloch y Pitts (1943), era un modelo
de neuronas binarias, donde cada neurona podia adaptar dos estados. Las RNA se crearon para
simular los sistemas nerviosos biolégicos, constituidos por neuronas y nodos que interconectan
las neuronas [3, 4].

En 1957, Rosenblatt publicé el mayor trabajo de investigacién en computacién neuronal
realizado hasta esa fecha, en este desarrollo el elemento llamado Perceptron, como un sistema
clasificador de patrones que podia identificar patrones geométricos y abstractos. El Perceptron
fue originalmente disefiado para el reconocimiento 6ptico de patrones. La mayor limitacion del
Perceptron era su incapacidad para resolver la funcién 1égica OR exclusivo.

En 1959, Widrow desarrollo un elemento adaptativo lineal llamado Adaline [5], y una versién
de dos capas, Madaline, estos elementos se usaron en diversas aplicaciones como reconocimiento
de voz y de caracteres, prediccion del tiempo, etc.

A mediados de los afios 60 se paralizé casi por completo la investigacion en RNA tras la
publicacion del libro Perceptrons [6], publicado por Minsky y Papert pertenecientes al MIT.
La conclusion de este trabajo es que el Perceptron y la computacién neuronal no eran temas
interesantes que estudiar y desarrollar. Sin embargo, en 1982, Hopfield con la publicaciéon del
articulo Hopfield Model, junto con la invencién del algoritmo Backpropagation se consiguid
devolver el interés y la confianza en la computacién neuronal tras dos décadas de casi absoluta
inactividad.

Hoy en dia, muchos grupos investigadores de distintas universidades de todo el mundo
que estdn trabajando en el drea de las RNA. Cabe destacar a Rumelhart de la universidad de
Stanford, que es uno de los principales impulsores de la red mas utilizada en la mayoria de las
aplicaciones actuales, la red Backpropagation [7].

El presente proyecto no seria completamente apropiado calificarlo como un proyecto
de Big Data ya que, a pesar de hacer uso de un cierto volumen de datos, este no es tan
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elevado como para que se deban emplear técnicas y herramientas de andlisis diferentes a las
convencionales. Seria mas adecuado encajarlo dentro del ambito del Business Intelligence o
Inteligencia Empresarial, en el cual se persigue el objetivo de extraer conocimiento de los datos
que se poseen para dar valor a un producto, siendo el volumen de estos de menor envergadura
y variedad que los de proyectos Big Data.

Ademas, los motivos expuestos anteriormente sirven para justificar el uso del software Matlab
con su paquete Deep Learning Toolbox para el analisis de los datos, puesto que, al poseer una
cantidad de datos asumible, se hace innecesario emplear lenguajes como PySpark o Scala,
destinados al tratamiento de cantidades ingentes de datos en entornos de desarrollo como
clusters de servidores ejecutdndose bajo el ecosistema de Hadoop, que es un framework de
software que soporta aplicaciones con licencia libre, y permite a estas aplicaciones trabajar con
miles de nodos y petabytes de datos.

2.1. Neurona Artificial Basica

Una neurona artificial es la unidad de procesado bésica de una red neuronal artificial. En
esencia, se aplica un conjunto de entradas a la neurona. Cada una de estas entradas (y;)
se multiplica por su peso sindptico (w;), que no es mas que la ponderacién correspondiente
al grado de conexion de la sinapsis. Una vez ponderadas todas las entradas se suman y se
determina el nivel de excitacién o activacion de la neurona. El resultado del sumatorio de las
entradas ponderadas suele ser procesada por una funcién de activaciéon (f()) para producir la
salida. Como se verd mds adelante esta funcién de activacién puede tomar distintas formas. El
primer modelo de neurona artificial fue el perceptrén, que en su primera versién tinicamente
permitia una salida binaria, es decir inicamente clasificaba si los datos de entrada pertenecen a
una clase u a otra [8, 9].

Entradas Sinapsis

Vi

JAQ.

salida

Umbral

Figura 2.1. Estructura basica del perceptron.

Otra neurona artificial es la Adaline, es una neurona muy similar al perceptrén, la
caracteristica mds notoria es que su manera de aprender estd basada en la regla Delta, en esta
regla se evaluda el error a la salida de la neurona con el error cuadratico medio, tratdndose en
esta regla de minimizar ese error global del conjunto de ejemplos mediante un proceso iterativo
en el que se modifican los pesos sindpticos de la neurona mediante el método del descenso del
gradiente.
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Entradas Sinapsis

wy

Salida

Vi

Salida
deseada

Figura 2.2. Estructura bésica de Adaline.

Comparando el primer modelo de Perceptrén con la Adaline, se puede concluir que la salida
de la Adaline es real mientras que la del perceptrdn es binaria, en la Adaline siempre se modifican
los pesos sindpticos mediante la diferencia real entre la salida real y la esperada mientras que en
el perceptron tinicamente se modifican si la salida real y la esperada no son de la misma clase,
ademas, cabe destacar que en la Adaline se conoce el error cometido por la neurona mientras
que en el perceptrén inicamente se sabe si ha acertado o no.

Se puede observar que si al Adaline se le incluye la funcién de activacién se convierte en un
perceptrdén, pudiendo asi conocer el error cometido por el perceptrén e introducir como método
de aprendizaje del perceptrén la regla Delta.

Entradas Sinapsis Nivel de Funcién de
activacién activacion

Vi

JAQD.

salida

d

Salida
deseada

Figura 2.3. Estructura bésica del Perceptrén actual.

A dia de hoy, el perceptrén es una de las neuronas mas utilizadas, ya que al introducir
distintas funciones de activacion ya no tiene una salida binaria, y al combinar varios perceptrones
se consigue una salida muy aceptable

2.2. Arquitectura de una red neuronal

La potencia de la computacién neuronal proviene de las conexiones de las neuronas
constituyendo asi una RNA. La configuracién mas simple es un tnico grupo de neuronas
ordenadas en una sola capa. Por tanto, en las redes de una capa, se tiene la capa de entrada y
la de salida [8].
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v

Salidas

Figura 2.4. Esquema de una red con una sola capa.

Las redes con mayores prestaciones son aquellas mas complejas, es decir, con mayor nimero
de capas, conocidas como redes multicapa. Estas redes tienen la capa de entrada, la capa de
salida y capas ocultas interconectadas.

Entradas Salidas

Figura 2.5. Esquema de una red multicapa.

Como ya se ha indicado anteriormente en la realizacién de este proyecto se utilizara
el software Matlab, dentro de este software, la arquitectura multicapa prealimentada,
la informacién va hacia delante, se encuentran la arquitectura fitnet y la arquitectura
feedforwardnet, (véase Figura 2.6), siendo ambas bdsicamente un perceptrén multicapa, en el
caso de fitnet estd disefiada inicamente para la prediccion, y en el caso de feedforwardnet se
utiliza tanto para prediccion (regresion) como para clasificacion [10].
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Figura 2.6. Esquema de una arquitectura feedforwardnet con 10 entradas, una capa oculta de 10 neuronas
y 60 salidas. Fuente Matlab.

Dentro de todas las configuraciones de redes que se pueden encontrar hay que destacar
aquellas arquitecturas en las que la informacion puede ir desde la capa de entrada a las salidas
directamente o en la que la informacidn sea recurrente, esto quiere decir que la salida de una
neurona es la entrada de otra neurona en la misma capa, tal y como se ve en la Figura 2.7.

Y2

Y3

L Salidas

Figura 2.7. Esquema de una red recurrente.

En Matlab aparece la arquitectura cascadeforwardnet (véase Figura 2.8) que basicamente es
idéntica a la feedforwardnet, solo que incluyen una conexion entre las neuronas de entrada y
cada una de las capas siguientes.

Figura 2.8. Esquema de cascadeforwardnet. Fuente Matlab.

La labor del disefiador de la red consiste en encontrar la arquitectura que mejor se adapte
al problema a resolver, dentro de esto aparece, encontrar el tipo de red, si es un perceptréon
multicapa, o una red recurrente, asi como definir el nimero de capas y de neuronas por capa
que mejor se adapte, y la funcién de activacion a utilizar en cada capa, estas labores descritas
anteriormente se desarrollardn en capitulos posteriores del trabajo.

2.3. Funciones de activacion

Como se ha indicado anteriormente, la salida de la neurona es modificada por la funcién de
activacion, los tipos de funcién de activacion mas utilizados se muestran a continuacion [11,
12]:
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e Umbral, esta funcion tiene una salida binaria, siendo 1 (se activa) siempre que el
sumatorio de las entradas ponderadas sea mayor que 0 y O (no se activa) siempre
que el sumatorio sea menor o igual a 0.

2

o (u)

u
Figura 2.9. Funcién de activacién Umbral.
e Rampa, es una funcion lineal limitada en un rango, siendo 0 cuando esta por debajo de

ese rango y 1 cuando se encuentra por encima. Y dentro del rango da una respuesta lineal
entre Oy 1.

o (u)

0,5

Figura 2.10. Funcién de activacion Rampa.

e Sigmoidal, es una de las funciones de activacién mas usada, da una salida no lineal y se
rige por la ecuacién 2.1.

2.1)

donde a es la pendiente de la sigmoide.

1.5

¢ (u)

0,5

Figura 2.11. Funcion de activacién Sigmoidal.

e Tangente hiperbdlica, junto con la funcién sigmoidal es una de las mas utilizadas, da
una salida no lineal entre -1 y 1, se rige por la ecuacién 2.2.
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flu) = ——— (2.2)

¢ (u)

u

Figura 2.12. Funcién de activacion tangente hiperbdlica.

De todas las funciones de activacién expuestas, la funcién sigmoidal, es la que tiene el uso
mas extendido y es por tanto la que se ha usado en este trabajo de investigacion.

2.4. Algoritmos de aprendizaje

Dentro de los paradigmas de aprendizaje se puede diferenciar entre el aprendizaje
supervisado y no supervisado, en el supervisado un agente externo controla el aprendizaje y
permite la modificacién de los pesos en caso de error en la salida, este aprendizaje puede ser por
correccién de error, por refuerzo o estocdstico. En el no supervisado, la correccién de pesos no
depende de un agente externo, puede ser hebbiano o competitivo. En este proyecto se utilizara
un aprendizaje supervisado, ya que se conoce la salida deseada, y en la fase de entrenamiento
esta se le suministra a la red para que modifique los pesos, de tal modo que se consiga un error
minimo [2, 13, 14].

Para llevar a cabo el proceso de aprendizaje supervisado es necesarios emplear funciones
de optimizacion. Entre ellas se pueden encontrar: el método del descenso del gradiente con
y sin tasa de aprendizaje adaptativo, descenso del gradiente con variacion del momentum o
Levenberg-Marquardt.

e Descenso del gradiente.

Este método tiene un uso muy extendido debido a su sencillez, es un algoritmo iterativo de
optimizacion que permite encontrar valores minimos de funciones convexas y derivables
en todo su dominio.

La funcién que evalia como se ajusta la salida de la red al conjunto de datos disponibles
se denomina termino de error, y en este caso se notara como f, el valor del error depende
de los parametros de la red, los pesos de las neuronas y los bias, estos se agrupan en un
vector de peso, que se notara como w. Por tanto, el error que comete la red con unos
pesos w serd f(w). Por ende, el objetivo es encontrar el valor w* para el que se obtenga un
minimo global de la funcidn f. Para encontrar el minimo de esta funcién se hace de una
manera iterada, llegando a los parametros adecuados.

Se comienza con un vector de parametros inicial, normalmente elegido al azar, a
continuacién, se genera un nuevo vector de parametros esperando que la funcién de error
se reduzca, este proceso se repite hasta que se reduce el error por debajo de lo tolerable.
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Si la funcién error es derivable, se puede calcular la primera derivada, obteniendo el
vector gradiente:

)
5—5, parai=1,2,...,n! (2.3)

Y la matriz Hessiana, calculada a partir de las derivadas parciales del vector gradiente,
quedaria como:

5 f . 1
— ., parai,j =1,2,...n (2.4)
(5’11)1‘(511]]'

Hijf(w) =

A continuacién, se muestra un resumen de la nomenclatura empleada:

* w, vector de parametros, notando wgy, wi,..., w; la sucesién de vectores de
parametros.

* f(w;), el valor del error en el paso i de la iteracion.
* g;, el valor del gradiente de la funcién de error en el paso i.

Para generar el siguiente vector de parametros, se hace en funcién del gradiente, del
modo que se indica en la Ecuacion 2.5.

Wit1 = W; — V;G, (2.5)

siendo v; la tasa de aprendizaje, esta se selecciona para maximizar la cantidad a la que
decrece la funcién de error en cada iteracién. Se puede fijar a priori o calcularse mediante
un proceso de optimizacién en cada iteracion, normalmente para simplificar el proceso se
suele seleccionar un valor fijo.

Algunos de los problemas que se plantean al aplicar este método, es que puede quedar
atrapado en minimos locales, sin llegar por tanto al minimo de la funcién de error. Si el
tamafio de paso es pequeiio y si el valor éptimo esta lejos la convergencia puede ser muy
lenta.

Descenso del gradiente con tasa de aprendizaje adaptativo.

Como se ve en el método del descenso del gradiente el rendimiento de dicho algoritmo es
muy sensible a la tasa de aprendizaje, v;. Por tanto, se puede mejorar este rendimiento si

af
of
'Fl vector gradiente queda como: V f = b2
o
0Tn
o f 8 f 8f
dx? dx16xrs  dx10xm
82 f 3f 52 f
"La matriz Hessiana queda como: v2f = [ 2201 6x3 7 0malwn
B o7
0rndx1i Oxndre Sx2
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se permite cambiar a la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento. En este método, se
intenta mantener la tasa de aprendizaje lo mayor posible, siempre que sea estable.

Para realizar el entrenamiento, en primer lugar, se calcula la salida inicial de la red y el
error, en cada iteracién los nuevos pesos se calculan con la tasa actual de aprendizaje, y a
continuacién se calcula la nueva salida y el error. Si el nuevo error es mayor que el anterior,
esos pesos se descartan y, ademds se disminuye la tasa de aprendizaje, multiplicdndola
por un factor reductor, normalmente 0,7. En caso contrario, es decir, que el nuevo error
sea menor, los pesos se mantienen y se aumenta la tasa de aprendizaje mediante un factor
incremental, normalmente 1,05.

De este modo se aumenta la velocidad de aprendizaje siempre que esto no conlleve un
aumento del error, obteniéndose asi una tasa de aprendizaje casi 6ptima. Mientras el
aprendizaje se mantenga estable se incrementard la tasa de aprendizaje. Pero si la tasa
de aprendizaje es demasiado grande para garantizar una disminucion del error, esta se
disminuye hasta conseguir estabilizar el aprendizaje.

e Descenso del gradiente con variacion del momentum.

Este método lleva el descenso del gradiente en la direcciéon correcta, esto se hace
afiadiendo un factor, llamado momentum, que es el resultado de afiadir el producto
de un coeficiente () que varia entre 0 y 1 y el vector de pesos anterior al vector de pesos
actual, quedando, por tanto:

Wip1 = w; — My, (2.6)

donde M; es el momentum y se formula como se muestra en la Ecuacién 2.7.

M = yw;—1 + v4g;. 2.7)

El momentum se incrementara para los gradientes que vayan hacia una direccion de forma
consistente, mientras que, si no es asi se reducird, de tal modo que con este método se
reducen las oscilaciones y se acelera la convergencia.

e Levenberg-Marquardt backpropagation.

Este método también es conocido como el método de minimos cuadrados amortiguado,
para su aplicacion es necesario calcular el vector gradiente y la matriz Jacobiana. Si la
funcion de error se puede expresar como:

f(w) = Z e2(w), (2.8)

m
=0

siendo m el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento y e el vector en el que se

acumulan los errores cometidos.

La matriz Jacobiana se puede calcular como la formada por las derivadas de los errores
con respecto a los parametros, del modo que se observa en la Ecuacién 2.9.
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de;
Jij(w) = —=, dondei=1,..,myj=1,.nHl (2.9)
5&@
siendo m el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento y n el nimero de parametros
de la red neuronal.

El vector gradiente se puede calcular a partir de la transpuesta de la matriz Jacobiana y el
vector de todos los términos de error:

gi=vf=2Je. (2.10)

El Hessiano se puede aproximar mediante la matriz Jacobiana y un factor de amortigua-
miento, )\, que asegura la positividad del Hessiano.

H~2JTJ+ )\, (2.11)

siendo I la matriz identidad.

El proceso de mejora del vector de pesos mediante este algoritmo queda definido conforme
a la Ecuacion 2.12.

wiy1 = w; — (JET; + M) 7 2T ey). (2.12)

Si A se iguala a O se obtiene el método de Newton, mientras que si es muy grande se
convierte en el algoritmo del descenso del gradiente, con una tasa de aprendizaje pequefia.
Por ello, A se inicializa con un valor grande, de modo que las primeras iteraciones vayan
en la direccidon de descenso del gradiente. En el caso de que alguna iteracion genere un
fallo entonces se incrementa A, en caso contrario, a medida que disminuye el error, A
disminuye, de manera que el algoritmo de Levenberg-Marquardt se aproxima al método
de Newton. Mediante este proceso normalmente se consigue acelerar la convergencia.

Si los conjuntos de datos y la red neuronal son muy grande la matriz Jacobiana se hace
enorme, y por tanto, se requiere de mucha memoria de computadora, haciendo que los
tiempos de calculo sean muy grandes y dificultando el entrenamiento. Por este motivo, en
muchas ocasiones conviene llevar el proceso de entrenamiento a clusters de computacién
para incrementar las capacidades de calculo y reducir los tiempos de entrenamiento.

hSh o 0h
dx1  dxa  Oxn
ook o
"La matriz Jacobiana queda como: J = V(f) = oz1  Ox2 0T
Sfn Ofm  Ofm
5x1 6$2 H. 6l’n

siendo m el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento y n el nimero de parametros de la red neuronal.
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2.5. Conjuntos de datos

Como ya se comentd anteriormente, para la aplicacion de las metodologias de IA, se necesitan
ejemplos representativos del problema a solventar, para que se encuentren patrones. Estos
ejemplos componen el conjunto de datos.

El total de los datos que se tiene, se debe dividir en tres conjuntos, de entrenamiento, de test
y de validacion. El conjunto de entrenamiento es el conjunto mayoritario y es el que se utiliza
para entrenar la red. Los conjuntos de validacion y test, normalmente son del mismo tamafio, el
de validacién es utilizado para validar el modelo, es decir, prevenir el sobreajuste o el infrajuste.
Y el conjunto de test, es una porcion de los datos que se mantiene aparte y sobre la cual se
evalua el modelo, normalmente la eficacia del modelo se calcula a partir de los resultados en
este conjunto.

Normalmente el conjunto de entrenamiento suele ser entre el 50 % y el 80 % del total de los
datos, y los conjuntos de validacion y test en partes iguales.

Se emplean estos conjuntos para comprobar que la red estd generalizando bien, es decir,
que el error no se esta reduciendo porque simplemente haya memorizado las muestras de
entrenamiento.

El sobreajuste se da en los modelos generados con datos muy similares entre ellos, este
modelo puede no detectar los patrones reales del proceso original y sin embargo presentar
un error pequeflo. Para prevenir este problema, como se ha indicado anteriormente, se divide
el conjunto total de datos en tres conjuntos. Otro método de prevencion es el conocido
como dropout, este método consiste en ignorar temporal y aleatoriamente del calculo algunas
neuronas, este numero depende de un factor de probabilidad, dropout rate.
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Estado del arte

En este tercer Capitulo se realiza una revision de la literatura encontrada en cuanto a la
aplicacién de la inteligencia artificial en el campo de la ingenieria naval, centrandose
mas concretamente en los articulos de investigacion focalizados en el campo de la
hidrodindmica.

La Inteligencia Artificial tiene un enorme potencial en el &mbito de la Ingenieria Naval. Este
potencial ha sido destacado en distintos trabajos que pueden ser encontrados en la literatura
especializada. Por ejemplo, Gougoulidis [15] presenta una revisién de las aplicaciones de las
RNA a la ingenieria naval. Este autor destaca, por ejemplo, que las RNA pueden ser muy tutiles
en la obtencidn de las dimensiones principales de un buque, asi como la disposicién general de
buques de tipo portacontenedores. Mas detalles sobre la aplicacién de estas herramientas en las
primeras fases del disefio de buque se pueden encontrar en Clausen et al. [16]. Gougoulidis
también destaca que las RNA pueden ser aplicadas a otros ambitos como el andlisis estructural
del casco, la propulsién o la hidrodinamica. Por ejemplo, en aplicaciones en la determinacién
de los coeficientes de resistencia residuo, de resistencia de generacién de formas o para la
busqueda de patrones que relacionen caracteristicas del buque con la menor resistencia al
avance en aguas tranquilas.

Uno de los primeros trabajos que pueden encontrarse en el dmbito de la IA, en el 4mbito de
la Ingenieria Naval, fue el presentado por Mazaheri et al. [17] donde mediante el uso de RNA
(Redes Neuronales Artificiales), se propone la prediccion de la respuesta de un buque tanque
FPSO de 200.000 toneladas de peso muerto sometido a viento, olas y cargas de corriente de
forma aleatoria con el fin de reducir el tiempo computacional requerido. Posteriormente,
estos autores compararon los resultados obtenidos mediante software numérico con los
obtenidos por la RNA, comprobando la validez de la metodologia empleada en la prediccidn del
comportamiento de estructuras marinas frente a cargas ambientales aleatorias. Para alcanzar un
grado de precision elevado en el prondstico del comportamiento de la estructura estos autores
propusieron una metodologia similar a la empleada en el presente trabajo. En primer lugar,
mediante un modelo matematico determinaron la respuesta del buque tanque sometido a cargas
ambientales. Con los resultados del andlisis matematico generaron un conjunto de datos de
entrenamiento, que posteriormente se uso6 para el algoritmo de aprendizaje. Ha de tenerse en
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cuenta, que la mayor parte de estos trabajos son de aplicacién limitada, pues inicamente se
centran en un determinado tipo de estructura o buque. Se deduce de ello, que la aplicabilidad
de los algoritmos presentados en estas investigaciones es de caracter limitado y en su mayoria
presentan el fendmeno del sobreajuste o conocido en inglés como overfitting; esto es un alto
grado de ajuste para casos similares al conjunto de entrenamiento, pero se comete un error
considerable si se trata de aplicar a casos distintos de los usados en el entrenamiento, esto es,
que la red no generaliza bien.

La mayor parte de los trabajos encontrados en la actualidad relacionados con la Inteligencia
Artificial en el &mbito de la Ingenieria Naval estan relacionados con la optimizacién de formas
base o con el control dindmico de la embarcacion. Por ejemplo, Yu y Wang [18] plantean el
disefio y la modificacion de formas de cascos complejas para un rendimiento 6ptimo del barco
mediante el andlisis de componentes principales para la obtencion de los parametros relevantes
que afectan de forma significativa a la resistencia al avance. Concluyen que los coeficientes de
bloque y prismatico no representa la complejidad de las formas del casco. Posteriormente, con
los resultados obtenidos que relacionan los parametros del casco con la resistencia al avance
plantean el entrenamiento de una red neuronal para tratar de establecer correlaciones entre
estos parametros y la resistencia al avance de forma que permite una generacion, evaluacion y
optimizacién de forma sistematica.

Otro ejemplo de uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) es el trabajo de Magari et al.
[19] en el que la IA se usa para la prediccién de resistencia al avance en aguas tranquilas
de las formas del casco disefiadas de acuerdo con la Serie Sistematica MARAD. Los datos
experimentales del coeficiente de resistencia residuo de los casos de la serie MARAD son usados
para entrenar y evaluar RNA con el objetivo de estimar el coeficiente de resistencia residual de
los buques disefiados de acuerdo con la serie MARAD.

Otro ejemplo de aplicacidn es el usado por Im y Nguyen [20] para el atraque automadtico de
barcos. En este trabajo se presenta un sistema de inteligencia artificial donde es posible aplicar
el atraque automatico en cualquier muelle sin necesidad de llevar a cabo el entrenamiento de la
red para cada uno de los puertos.

Recientes ejemplos como los presentados por Sclavounos y Ma [21] usan herramientas
de Machine Learning en el campo de la hidrodindmica marina para el estudio de ensayos
de extincién para la determinacion de la restauracion a balance, el momento de inercia y el
amortiguamiento viscoso, junto con el prondstico de las elevaciones del mar. Para conseguir
la prediccidn de estas variables hidrodindmicas estos autores usaron algoritmos de tipo SVM
(Support Vector Machine) para llevar a cabo el entrenamiento de los algoritmos con unos
resultados prometedores. Otro estudio relacionado con la prediccidn de los movimientos de
balance puede ser encontrado en [22]. En este estudio mediante SVM combinado con Minimos
Cuadrados se propone el pronéstico de las componentes lineales y no lineales de balance de un
casco trimaran.

Otro ejemplo, que se puede encontrar de la aplicacién de RNA y uso de SVM es el trabajo
presentado por Li et al. [23] donde pretende avanzar en uno de los aspectos claves en el proceso
de disefio de un nuevo buque; el tiempo empleado en la optimizacién y obtencién de una
solucion a la resistencia al avance mediante el andlisis con Mecdnica de Fluidos Computacional
(Computational Fluid Dynamics, CFD). Estos autores mediante el control del error en algoritmos
SVM proponen sustituir la CFD por modelos RNA y SVM para la optimizacién y determinacién de
la resistencia al avance en aguas tranquilas en buques. Mediante experimentacién y comparacion
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son programas CFD potenciales y viscosos realizan comparaciones en donde se demuestra la
habilidad de estos algoritmos para predecir patrones y variables de disefio para distintos tipos
de buques.

El trabajo se estructura de la siguiente forma, una vez expuestas las bases de los algoritmos de
aprendizaje maquina, se expondra brevemente el problema matematico del comportamiento en
la mar. Seguidamente, se expondra la metodologia empleada para llevar a cabo la generacion de
datos de entrenamiento para la red. A continuacion, se expondra las distintas alternativas usadas
para poder definir las formas del buque. Se procederd, a exponer un analisis de sensibilidad
de las distintas combinaciones de algoritmos y formas definicién del buque, de las que se
seleccionard aquellas que permitan alcanzar los mejores resultados. Finalmente, se expondra el
entrenamiento de la red y se expondran los resultados. Ademas, se llevaran a cabo validaciones
con resultados obtenidos mediante un programa de computacién del comportamiento en la mar
en el dominio de la frecuencia.
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Comportamiento en la mar

El presente Capitulo describe de manera detallada el problema del comportamiento en la
mar, es decir, el campo en el que se quieren aplicar las herramientas de Machine Learning.
Realizandose un breve resumen de en que consiste dicho campo de la Ingenieria Naval,
la formulacién que engloba el problema, asi como las distintas metodologias que existen
actualmente para atacar dicho problema.

Se define el estudio del comportamiento del buque en la mar como una metodologia que
tiene como objeto el estudio de los movimientos y de los esfuerzos producidos por las olas
en los sistemas marinos. La respuesta de estructuras offshore a las cargas de oleaje resulta
fundamental en su disefio y analisis. El oleaje causa la mayor parte de las cargas en las
estructuras maritimas, sus efectos seran dinamicos y afectaran directamente a los esfuerzos de
la estructura. Los movimientos del artefacto en los seis grados de libertad son los siguientes
(véase Figura 4.1):

Traslaciones:

“ Movimiento longitudinal: Largada (Surge).
“ Movimiento transversal: Deriva (Sway).

¥ Movimiento vertical: Arfada (Heave).
Rotaciones:

“ Segun el eje longitudinal: Balance (Roll).

“ Segun el eje transversal: Cabeceo (Pitch).

“ Segun el eje vertical: Guifiada (Yaw).
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\_) 6 Y
z
Figura 4.1. Grados de libertad del buque.

Pardmetros tan importantes como la operatividad, la comodidad del pasaje, la propulsion, la
maniobrabilidad, la operatividad de los equipos y sistemas, asi como las importantes cargas
estructurales a las que se ve sometido el buque que dependen directamente de él. También
es importante conocer la dindmica del buque puesto que esto serd imprescindible para evitar
efectos de resonancia, que pueden causar la perdida del buque.

Dependiendo del fin para el que ha sido disefiado el buque serd mas o menos relevante el
estudio dindmico, un claro ejemplo de la necesidad de un buen estudio dindmico son todos los
buques que tengan un helipuerto, ya que para las operaciones de despegue y aterrizaje sobre
cubierta tienen unos requisitos de estabilidad del buque muy altos, también es muy importante
en todos los buques militares, en la maniobra de efectuar el disparo, ya que esta no se puede
realizar exitosamente si el buque no se encuentra estabilizado, se debe destacar la importancia
del comportamiento en la mar para los buques de pasaje, ya que es importantisimo para que el
pasaje disfrute del viaje.

Un buen estudio dindmico del buque es esencial para determinar la operatividad del mismo
en las distintas zonas maritimas. Puesto que dependiendo de la zona a operar puede cambiar
significativamente su disefio.

4.1. Formulacion Basica

El problema del comportamiento en la mar se basa en la resolucién de las ecuaciones de
Navier-Stokes y por tanto la resoluciéon de las fuerzas y presiones sobre el casco, y a partir de
ello resolver el problema dindmico, el gasto computacional para la resolucién de Navier-Stokes
es altisimo, y por tanto se plantea una simplificacion del problema, el error cometido en la
simplificaciéon en la mayoria de casos es asumible.

Las hipétesis de la simplificacion son [24]:

“ El flujo fluido es derivado de un potencial de velocidad, el fluido se supone homogéneo,
incompresible, sin viscosidad e irrotacional.

“ La amplitud de la ola es pequefia comparada con la longitud y la profundidad, por
tanto, los movimientos del buque son pequefios. El buque oscila arménicamente con una
frecuencia igual a la de encuentro con las olas.

“ Se supone una relacién lineal entre la amplitud de las olas y las amplitudes de los distintos
movimientos del buque.

“ Se considera el buque como un sélido rigido.
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“ La profundidad es constante.
“ El lecho marino se considera impermeable.

El problema matematico linealizado se puede formular mediante el conjunto de Ecuaciones
4.1. En el que aparece la ecuacién a resolver y las condiciones de contorno (C.C.) del

problema.

V3¢ =0, en Q, FEcuacién de Laplace

% +9g£=0,enz=0, C.C. dindmica en superficie libre
4.1)

% = %, en z =0, C.C. cinematica en super ficie libre

s<

9 — 0, en z=—h, C.C. cinematica en el fondo

donde ¢ y £ son el potencial de velocidades y la elevacion de la superficie libre de las olas,
Q es el dominio fluido, h la profundidad. En la Figura 4.2 se puede observar un resumen del
problema matematico del problema de ondas por la teoria lineal.

2
0z g oOt?
5¢ _ 52¢p 0% 5 _ _%¢ _
E_(O'/Lt) ﬁ-l_W:O aZ—(O,A,t)—aZ—(O,A,t+T)
z=—h
x=0 8¢ x=21
_=0
0z

Figura 4.2. Esquema de ecuaciones y condiciones de contorno del problema lineal. Fuente [24].

Si se incluye la condicién de periodicidad se pueden sustituir las variables x y t por el angulo
de fase, para poder reescribir y resolver de forma mas sencilla la ecuacion de Laplace. Tras
realizar el cambio de coordenadas de (x, y, t) a teta, siendo el angulo de fase, 6 = kx + ky — wt.
Quedando el sistema de ecuaciones como se ve en el conjunto de ecuaciones 4.2 [25].

2 2
k2%+§7§:07 en €,

4.2)
252
Yregd =0, enz=¢
6 0
—kS$2(0,2) = k35 (27, 2).
Resolviendo este sistema de ecuaciones se llega a:
cosh (k(z+h)) .
0,z) =AC 0 4.3

¢(6,2) sinh ey o) (4.3)
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Quedando por determinar el valor de las constantes AC, esto se puede obtener a partir de la
condicion de contorno dindmica de la superficie libre, resultando,

cosh (k (z+h))
sinh (kh)

¢ (0,2) = AC sin (6) (4.4)

Por tanto, se puede escribir el potencial de velocidades de acuerdo con la teoria lineal,

_ g€ cosh (k(z+h))
w  sinh(kh)

) sin (kx 4+ ky — wt + 0) (4.5)

La excitacién de la ola ejerce una serie de fuerzas oscilatorias sobre el cuerpo que hacen
que este se mueva. Estas fuerzas pueden dividirse en tres grupos: fuerzas de inercia, fuerzas
hidromecdnicas y fuerzas de amortiguamiento viscoso (véase la Figura 4.3).

FUERZAS
I
Fuerzas de inercia Fuerzas de presion Fuerzas de amortiguamiento
INERCIALES HIDROMECANICAS VISCOSAS
Fuerzas de restauracion | Fuerzas hidrodindmicas |

PRESION HIDROSTATICA ‘

! I

|Fuerzashidromecénicas‘ ‘ Fuerzas de excitacion |

A A A 4 y
| Fuerzas de amortiguamiento | Fuerzas de inercia Fuerzas de Froude-Krylov | | Fuerzas de difraccion
de masas afiadidas

Figura 4.3. Esquema de descomposicién de las fuerzas que actuan sobre un cuerpo en flotacién. Fuente
[24].

Se puede describir el oleaje como la composicidn de las contribuciones de distintas fuentes
que se pueden clasificar como [24]:

v

potencial de olas incidentes, ¢;.

potencial de olas generadas por el movimiento del artefacto flotante en cada uno de los
seis grados de libertad, %29¢7.

potencial de olas difractado-refractado, el tren de olas difractado refractado por la
presencia de la estructura, ¢pr. Debido a la impermeabilidad del objeto en flotacién,
la presencia del mismo provoca un flujo, y por eso se dan las ondas llamadas ondas
de difraccién, asociadas con ¢pr. Este potencial es desconocido y debe satisfacer un
problema donde el cuerpo oscila de manera opuesta con respecto a las ondas incidentes,
esto es, —d¢ppr/6& = 0.

El potencial total queda tal y como se formula en la Ecuacién 4.6.
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¢ = o1+ ¢pr + X507 (4.6)
Como ya se ha mencionado, la teoria lineal no contempla las fuerzas viscosas, que se suelen
incluir mediante coeficientes de amortiguamiento calculados mediante ensayos [24, 26].

e Fuerzas inerciales.
Son aquellas provocadas por la propia aceleracion del cuerpo.

[Fy) = — [M] T[], (4.7)
siendo [7j] el vector aceleracién del cuerpo.

e Fuerzas de restauracion hidrostatica.
Son aquellas provocadas por el cambio de volumen sumergido al considerar el movimiento
del buque.

[Fru] = —[C]" ], (4.8)
siendo [n] el vector desplazamiento del cuerpo.

e Fuerzas de amortiguamiento.
Las fuerzas de amortiguamiento se pueden conseguir mediante la linealizacién de las
fuerzas de arrastre, estas estan generadas por la componente normal de la velocidad del
flujo. Su magnitud depende totalmente de la forma geométrica del cuerpo.

[FB] = - [B] [ﬁrelativa] s 4.9

siendo [1e1ativa] €l vector velocidad relativa del cuerpo, pudiendose escribir el vector
velocidad relativa del cuerpo como se ve en la Ecuacién 4.10.

[ﬁrelativa] - [ﬁcuerpo} - [téfluido] ’ (410)
siendo [5f;4i40] €l vector velocidad del fluido y [f)cuerpo) €l vector velocidad del cuerpo.

e Fuerzas de masa afadida.
Es la fuerza de inercia que ejerce el fluido sobre un sdlido, debida a la aceleracion del
solido.

m 0 0 0 mZG  —mYG
0 m 0 -mZG 0 -mXG
1 . . o 0 0 m mYG —-mXG 0
Quedando la matriz de masa como: [M] = 0 CmZG MY G M 0 s
mZG 0 —mXG 0 mss 0
-mYGE mXG 0 mMe4 0 me6
0 0 O 0 0 0
0 0 O 0 0 0
il . .7 . _ 0 0 033 0 035 0
Quedando la matriz de restauracién como: [C] = 00 0 Cu 0 0
0 0 Cs3 0 Cs5 O
0o 0 O 0 0 0
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[FA} == [AM] = [ﬁrelativa] > (4.11)

siendo [7j,c1ativa) €l vector aceleracidn relativa del cuerpo con respecto al fluido, pudiendose
escribir el vector aceleracién relativa del cuerpo como se ve en la Ecuacién 4.12.

[ﬁrelativa] = [ﬁcuerpo] - [:S'fluido] ) (4-12)
siendo [ f14i40) €l vector aceleracién del fluido y [fjcuerpo] €l vector aceleracién del cuerpo.

e Fuerzas de excitacion.
Como se ha visto en la figura 4.3 las fuerzas de excitacion se componen de las fuerzas de
difraccién y de las fuerzas de Froude-Krylov.

* Fuerzas de Froude-Krylov.
Hacen referencia a las fuerzas de presion debida al movimiento de la ola sobre el
cuerpo.

[Fri]=— / pridS =—p / @ﬁds, (4.13)
s s 0t

siendo p la presién ejercida por la ola sobre el cuerpo,7 el vector normal a la
superficie del casco, p la densidad del agua del mar.

* Fuerzas de difraccion.
Estas fuerzas provienen del potencial de olas difractadas-refractadas. Para cuerpos
de pequeiio tamafio sometidos a ondas de gran longitud y baja pendiente se puede
formular como se ve en la Ecuacion 4.14

[FDR] = [gfluido] [AM] + [éfluido] [B] 5 (414)
siendo [5fuido] ¥ [5 f1uido) 12 aceleracion y la velocidad del fluido respectivamente.

Se puede observar que las fuerzas de difraccion ya se tienen en cuenta en la parte
fluida de las fuerzas de masa afiadida y en las fuerzas de amortiguamiento.

Planteando el equilibrio de fuerzas resulta que,

[Fri| = [Fru] + [Fi] + [Fam] + [FB], (4.15)

De manera extendida quedaria,

aill 0 als 0 ais 0
0 ax 0 aa 0 oa

asi 0 ass 0 ass 0
0 a42 0 44 0 a46

asi 0 ass 0 ass 0
0 ae2 0 ae4 0 ae66

"MQuedando la matriz de masa afiadida como: [AM] =
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P %st = [C1n] = [M][i}) = [AM] ([ijcuerpol = [3 ftuido]) — [B] ([euerpo] = [8 fiuido]) = 0,
(4.16)

Si se considera que el cuerpo tiene un movimiento armaénico, se puede escribir el movimiento
del cuerpo del modo que se ve en la Ecuacion 4.17.

n=He ™" 4.17)

siendo H la amplitud del movimiento del cuerpo

Y por ende la velocidad y la aceleracién del cuerpo sera,

N = —Hiwe ™! (4.18)

fj = —Huw?e ™! (4.19)

Pudiendo formular la fuerza de excitacién del modo indicado en la Ecuacién 4.20.

[Fep) e ™" = [Fri) [AM] 8 fuido) + [B) [3 fluido) » (4.20)

De acuerdo a todo lo expuesto en este apartado, se puede escribir la ecuacién fundamental
de la dindmica como se muestra en la ecuaciéon 4.21.

[Feo] e = ([AM] + [M]) [if] + [B] [i)] + [C] [n], (4.21)

Como ya se ha ido indicando a lo largo del documento, dado que el problema es muy
complejo, normalmente se trata como un problema lineal; es decir, que la respuesta del cuerpo
ante una ola de altura "h"sera "H", Y si por ejemplo, la ola es de 2 h de altura, la respuesta ha de
ser 2 H. Con esta premisa se puede definir el Operador de Respuesta en Amplitud, o en inglés
Response Amplitude Operator, RAO, del modo que se muesta en la Ecuacion 4.22.

RAO = ZI (4.22)

siendo H la amplitud del movimiento del cuerpo, y ¢ la altura de la ola.

Se puede obtener la amplitud del movimiento del cuerpo, H, de la ecuaciéon fundamental de
la dinamica 4.21.

[F.] et = — ([AM] + [M]) Hw?e ™! — [B] Hiwe ™' + [C] He ™", (4.23)
[F.p] = — ([AM] + [M]) Hw? — [B] Hiw + [C] H, (4.24)
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Quedando finalmente la amplitud movimiento del cuerpo del modo indicado en la Ecuaciéon
4.25, y la fase del movimiento como se incica en la Ecuacién 4.26.

Fea: %
H; = , (4.25)

\/((AMM + M; ) w? + Ci)° — (Bij w)’

conie [1,6]yje [1,6],siendoi = j,

B w
6, — aret i 26
arean <(AMi,j + M; ;) w? + Cm') 7 (4:26)

conie [1,6]yje [1,6],siendoi=j,
La RAO se calcula como se indico en la Ecuacién 4.22. Y si se considera una ola de altura un

metro, la RAO quedaria finalmente como se ve en la Ecuacién 4.27

RAO; — H; — Fez i , (4.27)

\/((AMz‘,j + M ) w2+ Cij)° = (Bij w)®

conie [1,6]yje [1,6],siendoi = j.

4.2. Metodologias

Para la resolucion del problema del comportamiento en la mar se pueden aplicar distintas
metodologias. La metodologia de analisis utilizada en la resolucion del problema, define la
confianza del proceso de disefio, se diferencian cuatro metodologias [24, 27]:

e Analitica, aplicando la formulacién anteriormente descrita, se resuelve el problema de
manera lineal, para obtener la masa afiadida, se puede aplicar la teoria de las rebanadas,
y para obtener la matriz de amortiguamiento es necesaria la realizacién de un ensayo
de extincién. Se obtendrian las fuerzas de Fruode-Krylov mediante la integracién de la
presion de la ola en el casco. Resolviendo esto para distintas frecuencias en los distintos
movimientos se obtendria la RAO. A partir de esta y con un espectro de oleaje se obtendria
el espectro de amplitud de los movimientos del buque en un determinado mar. El hecho de
no poder obtener el amortiguamiento hidrodindmico sin un ensayo, asi como la necesidad
de discretizar el casco para obtener las fuerzas de presién y la problematica existente en
la resolucion del problema de difraccién-refracciéon hacen que o bien se utilicen técnicas
de computacién numérica o se obtenga directamente de la experimentacion.

e Metodologia numérica, aqui se distinguen distintas metodologias como se ha indicado
anteriormente, entre ellas destaca el método de los elementos finitos y el método de los
elementos de contorno.

* Método de los elementos finitos, MEF, en terminologia inglesa Finite Element
Method, FEM, es un método muy comun para la resoluciéon de problemas de
interaccion fluido estructura, usando tanto teoria potencial como teoria viscosa.
El uso de la teoria viscosa requiere un gran gasto computacional. Para la resoluciéon
por este método se han desarrollado numerosas metodologias que se sitian entre
la teoria potencial y la teoria viscosa, estas metodologias tratan de incluir la mayor

28 Aplicacién de herramientas de Machine Learning al comportamiento en la mar
Pablo Romero Tello



4.2. Metodologias

parte de los efectos no lineales que tienen efecto, en este trabajo tinicamente se
tratard con la resolucién lineal del problema. En este método se malla el volumen
fluido y se calcula el campo de presiones y velocidades en todo el volumen. En
este trabajo se ha utilizado dentro de este método de resolucion el solver comercial
SeaFEM. Usa una malla no estructurada que hace que tenga flexibilidad geométrica
y que sea mas rapida la inicializacion [28]. Se basa en la resolucion discreta del
problema variacional:

/Vuthbth:/ Vh‘gfdr"‘/ Vh(gﬁdF‘F/ uhqubfodF+/ vndn T,
Q B 'R %o Z-n
(4.28)

Yy, € Qh

~ o~ ~ /\Z7 . . .
donde ¢Z, ¢, ¢pZ0 y ¢,,~" son los gradientes de los potenciales correspondientes a
las condiciones de contorno de Neumann, en el cuerpo, de radiacién, superficie libre
y en el fondo, respectivamente.

En el calculo de la RAO mediante SeaFEM se realiza analizando la respuesta de
las series temporales del buque,usando un espectro de ruido blanco discretizado.
Este espectro se define por un nimero N de ondas de igual amplitud y periodos que
varian entre el valor maximo y el minimo definido por el usuario. Los valores de
estos N periodos se seleccionan para que coincidan con la transformada de Fourier
de la sefial de salida, que viene dada por,

N%—1
X = Z Ty e 2TAm (4.29)

n=0

donde X es el vector que contiene los movimientos en los 6 grados de libertad del
cuerpo, x el vector desplazamiento del cuerpo. Y Tyin V Tinae, SON €l periodo minimo
y maximo para el analisis, definiendo el incremento de frecuencia, A f, conforme a
la Ecuacion 4.30.

1 1

Af = 7Tm;\r}w_f?w . (4.30)

* Método de los elementos de contorno, o como es mas conocido, en terminologia
inglesa Boundary Element Method, BEM, Este método resulta de uso comun en
la mayoria de los problemas de comportamiento en la mar, sobre todo para la
resolucion en problemas lineales o de segundo orden, basados en teoria potencial. En
este método se debe dividir la estructura en paneles planos o curvos, dependiendo de
si se realiza un calculo de bajo orden o de alto orden, en estos paneles, se determinan
los potenciales de velocidad, con ello la distribucién de presiones y, por tanto, las
fuerzas en cada uno de los grados de libertad. Para aplicacién de este método, se ha
utilizado el software comercial SeaBEM, basado en NEMOH [29].

Para resolver el problema mediante BEM, se usa la funcién de Green que permite
tener en cuenta las condiciones de contorno en el cuerpo, fondo y superficie libre. Se
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discretiza la integracién de los coeficientes en paneles, en el caso general se puede
escribir,

6(%) =1 /S (X Ts)o (Fs)as (4.31)

donde X es la posicién del origen en la superficie del buque, S es la media de la
superficie mojada, G (?7 Xzs) es la funcién de Green que describe el flujo en una
localizacién debido a una fuerza en el origen Xg y o (YS) describe la fuerza en el
origen ?5.

El problema dindmico se puede resolver con un andlisis en el dominio del tiempo o en el dominio
de la frecuencia. El andlisis en el dominio de la frecuencia inicamente capturara efectos lineales,
mientras que si se realiza en el dominio del tiempo se pueden obtener los efectos no lineales
y estados transitorios. Si bien es cierto, que el dominio de la frecuencia permite estimar los
comportamientos criticos de la estructura frente a espectros de oleaje irregulares, asi como la
frecuencia de resonancia de la estructura. Siempre que se esté frente a un andlisis lineal se
podra pasar del dominio del tiempo al de la frecuencia usando la transformada de Fourier.

e Andlisis experimental, el andlisis experimental se utiliza con distintas finalidades:

Investigar un problema que aun no tiene solucién analitica.

Obtener coeficientes que se requiere para la aplicacion de técnicas de prediccidon
analitica, como ocurre con el amortiguamiento hidrodindmico.

Validar una técnica analitica de prediccién del comportamiento del modelo.

Evaluar los efectos de alto orden que las simplificaciones analiticas no predicen,
obteniendo un factor de correlacién entre la prediccion del comportamiento del
modelo y el verdadero comportamiento.

Para realizar este tipo de analisis es necesaria la generacién de un modelo, se pueden
distinguir tres tipos:

Replica a escala del prototipo, el comportamiento del modelo sera idéntico al del
prototipo, pero la respuesta del modelo diferira de la del prototipo segtin el factor de
escala.

Modelos distorsionados, en general existe semejanza entre el comportamiento del
modelo y el del prototipo, en estos modelos se distorsionan algunos factores, como
la eslora, etc.

Modelos anédlogos, consisten en un sistema que en apariencia no se parece fisicamente
con el prototipo, pero son gobernados por la misma clase de ecuaciones, como la de
Poisson o Laplace.

Para la experimentacion de problemas hidrodinamicos y en los de flujo en superficie libre,
normalmente los modelos son generalmente replicas a escala del prototipo. Aplicando el
teorema de Pi Buckingham se sabe que las fuerzas viscosas son dependientes del niimero
de Reynolds, y que las fuerzas gravitatorias son dependientes del nimero de Froude. Por
la imposibilidad de realizar un ensayo a igualdad del nimero de Froude y de Reynolds, el
numero de Froude se considera como el criterio critico de escala en los problemas de olas.
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La importancia del numero de Reynolds disminuye cuando este aumenta, por este motivo
a menudo se induce artificialmente la turbulencia del flujo en la proa del modelo, de tal
modo que los efectos que se obtienen son debidos a un alto nimero de Reynolds.

El modelo a construir ha de tener una alta precision ademds de ser capaz de resistir el
tiempo que sea necesario en el ambiente acuatico, esto es dificil y requiere tiempo. Los
materiales de fabricacién del modelo mas comunes son: madera y materiales compuestos.
El factor de escala debe ser tal que permita realizar el ensayo, esto es, que sea apropiado
para el canal donde se vaya a realizar, que permita introducir la instrumentacién necesaria,
otro aspecto muy importante a tener en cuenta al seleccionar las dimensiones del modelo
es el coste de fabricacién, a priori cuanto mayor sea el modelo mas caro resultard, sin
embargo si se realiza un modelo excesivamente pequefio puede complicarse la fabricacién
del mismo y serd mucho mas sensible.

Figura 4.4. Modelo de buque en ensayo de canal. Fuente: Canal de Experiencias Hidrodinamicas del Pardo,
CEHIPAR.

El método de construccién del modelo depende del material utilizado, en el caso de
utilizar madera, se parte de un bloque de dimensiones similares a las del modelo a fabricar
y mediante una fresadora por control numérico se elimina el exceso de materia quedando
el modelo, este método es muy similar cuando el material a utilizar es algin tipo de
espuma. En el caso de utilizar materiales compuestos, con fibra de vidrio, se construye a
partir de un molde sobre el cual se lamina [30].
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Motivaciones y objetivos

En este Capitulo, se presenta la idea principal del proyecto, asi como lo que se pretende
con él. Ademas, se explica como surge la idea a partir de la problematica encontrada
para el disefio preliminar considerando el comportamiento en la mar del buque.

Como se ha comentado en la introduccidén, las herramientas de Inteligencia Artificial
prometen una revolucién en todos los campos de la ciencia, incluida la Ingenieria Naval. En
este sentido, este trabajo pretende ahondar un poco mds en la aplicacion de estas herramientas
en un campo tan especifico como es el del comportamiento en la mar, mds concretamente se
pretende aplicar el uso de redes neuronales en dicho campo, es decir, desarrollar y entrenar
una red neuronal para predecir el comportamiento de cualquier tipologia de tipologias tipicas
de buques monocasco. Esta solucién permite determinar pardmetros clave en el estudio del
comportamiento del buque, como son las fuerzas de interaccién con el oleaje, las masas afiadidas
y el amortiguamiento por difraccién y radiacién del oleaje.

Como se ha visto en el Capitulo 4, Comportamiento en la mar, para la resolucién de este
problema en la actualidad se aplican distintas metodologias ntimericas, ya sea en el dominio
del tiempo o de la frecuencia para calcular el comportamiento en la mar del artefacto en tltima
instancia, se suele comprobar con un ensayo de canal. Esto impide que el disefio se base en el
comportamiento en la mar, si no que mas bien es una comprobacion al final del disefio y en
caso de que no se comporte todo lo bien que se espera se realiza alguna modificacién con todos
los problemas que esto conlleva en un proyecto avanzado.

Por un lado, la aplicacion de los métodos numéricos implica la preparacion del modelo y el
calculo. El mallado de la geometria es un proceso lento y complicado, ya que la precision de los
resultados depende de la calidad de la malla, y que, por tanto, esta debe ser lo suficientemente
robusta. Por otro lado, la obtencién del comportamiento en la mar mediante experimentacion
es lento y caro, ya que se tiene que fabricar el modelo y realizar el ensayo. Por estos motivos es
casi imposible disefiar en base a su comportamiento en el &mbito marino.

De este problema surge la idea de aplicar la inteligencia artificial a la resolucion del problema
del comportamiento en la mar. De tal modo que sirva para obtener un resultado inicial, con un
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error asumible, en tiempo muy reducido y sin un elevado coste computacional, asi se podra
resolver el problema en fase de disefio y por tanto disefiar teniendo en cuenta el comportamiento
en la mar. Si bien es cierto que al final del proceso de disefio y si se precisa unos resultados
completamente fidedignos se debera aplicar o bien un método numérico o bien realizar un

ensayo.
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Este Capitulo recoge los resultados de las pruebas realizadas sobre el algoritmo definitivo
con el fin de analizar el funcionamiento del mismo. Se ha medido tanto el tiempo de
ejecucion del algoritmo como el nimero de cédigos que es capaz de leer correctamente
con distintas orientaciones y condiciones de iluminacion.

Para conseguir el fin ultimo del presente proyecto, es decir, la generacion de un algoritmo
basado en redes neuronales capaz de estimar el comportamiento en la mar de un buque
monocasco cualquiera, se ha empleado una metodologia para la generacion y el entrenamiento
del algoritmo. Cémo ya se indico en anteriores capitulos, el comportamiento en la mar de la
embarcacién se estimara mediante las curvas del Operador de Respuesta en Amplitud (Response
Amplitude Operator, RAO). Se sabe que el comportamiento en la mar esta gobernado por
distintos parametros, que son resultado de distintas hipdtesis relativas al fluido, el oleaje y a
la interaccién del cuerpo con la mar. La metodologia planteada se puede resumir en la Figura
6.1, donde se muestra el fluyjograma seguido hasta llegar a la generacién un RNA valida para
la prediccién de masas afiadidas, amortiguamiento, fuerzas de radiacidon-difraccion y curvas
RAO.
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—— | Generacién de casos de analisis [-#—

Y

Simulacion mediante CFD

v No

Clasificacion y preparacion de datos

Validacién

—' Seleccion parametros de caracterizacion del buque |

No

Evaluacién

Seleccion parametros de entrenamiento de la RNA

No

Evaluacion

| Entrenamiento RNA |

Y

| Validacion |

Figura 6.1. Flujograma seguido para el entrenamiento de la RNA para el estudio del comportamiento en
la mar.

Cdémo se observa en la Figura 6.1, la secuencia de trabajo seguida tiene varias partes bien
diferenciadas, partiendo de la generacion de casos de andlisis, es decir los buques que se
utilizardn para entrenar la red, siendo necesario obtener los resultados de cada uno de ellos
mediante simulaciéon mediante CFD. Se ve la necesidad de definir un modo de caracterizacién
del buque asumible por la red, es por ello que un apartado dentro de la metodologia consiste
en seleccionar los parametros capaces de caraterizar el buque. Del modo en que se vio en el
Capitulo 2, Machine Learning, en el disefio de la red neuronal es tarea del disefiador probar
las distintas arquitecturas, asi como los distintos algoritmos de entrenamiento para obtener el
que mejor resultados arroja, es por ello que se incluye una tarea de seleccion de parametros
de la RNA. Finalmente, una vez se tienen todos los buques generados, con sus resultados
correspondientes, se conoce el método de caracterizacion del buque, y se ha definido la RNA
optima, solo queda entrenar las distintas RNA para obtener los resultados deseados, es decir,
matriz de masas afiadidas, matriz de amortiguamiento, fuerzas de radiacién-difraccion y las
curvas RAO. A modo de validacion se realizard una comparativa entre resultados obtenidos
mediante CFD y los obtenidos mediante la RNA.
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6.1. Generacion de casos de entrenamiento

Para generar un algoritmo de RNA que permita estimar con una precision aceptable los
aspectos clave del comportamiento en la mar de cualquier tipo de buque, se requiere fijar
un conjunto de cascos que cubran la mayor parte de las tipologias que se puedan encontrar
navegando. El estudio aqui presentado se centra en buques de tipo monocasco, que van desde
buques de apoyo a plataforma hasta buques tanque. La Tabla 6.1 se presentan las distintas
tipologias de buques base empleadas para el entrenamiento de la RNA.

Tabla 6.1. Caracteristicas de los buques base empleados en el entrenamiento de la RNA.

Tipo Eslora Total Manga maxima Calado Desplazamiento Coef. Bloque

(m) (m) (m) (Tm) (Cy)
Tanque 156,1 23,1 10,0 27369 0,74
Fragata 80,2 12,6 4,0 2138 0,51
Portacontenedores 109,6 16,5 6,5 6656 0,55
Crucero 325,5 38,6 8,8 67556 0,60
Perforador (drillship) 226,1 38,0 14,0 107587 0,87
Remolcador de puerto 229 7,8 3,0 341 0,62
FPSO 317,8 54,3 12,0 175705 0,83
Ro-Ro 160,3 22,7 5,5 12479 0,61
Patrullero 75,8 12,8 4,5 2201 0,49
Ship pro 79,1 13,5 6,0 4636 0,71
X-Bow 63,4 17,4 6,8 4765 0,62
Suministro 28,5 7,1 2,5 276 0,53
Semisumergible (Heave Lift) 182,9 50,0 9,0 71340 0,84

Puesto que se pretende que la RNA prediga el comportamiento en la mar de cualquier
buque monocasco, es decir generalice bien, es necesario que el conjunto de buques que se le
suministran tengan formas bien diferenciadas. Con los trece buques base que se muestran en la
Tabla 6.1 se ha intentado cubrir el mayor espectro de formas posibles, ademas cabe destacar
que para cada tipologia de buque, salvo en el caso del FPSO, X-Bow, Ro-Ro y Heave Lift, se han
fijado dos condiciones de carga con calados totalmente distintos.

Se decide, para facilitar la labor de generar los buques de entrenamiento, adimensionalizar
los buques con respecto a la eslora, es decir, todos los buques base se escalan de tal modo que
tengan una eslora total igual a un metro.

Se puede apreciar en la Figura 6.2, en la que se muestran las curvas de areas seccionales de
los distintos buques base incluyendo ambas condiciones de carga, como se cubre casi todo el
espectro de posibilidades en cuanto a formas, yendo desde buques con un gran cuerpo cilindrico
y hombros pronunciados hasta buques con formas muy hidrodindmicas.
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Figura 6.2. Areas seccionales unitarias de los distintos buques seleccionados para el entrenamiento de la
RNA.

Un aspecto fundamental para establecer un algoritmo RNA que permita hacer un prondstico
del comportamiento en la mar es disponer de un numero suficiente de datos de entrenamiento.
A priori, disponer de una cantidad suficiente (miles o millones) de casos para entrenar la RNA,
es decir, buques con sus datos correspondientes en cuanto al comportamiento en la mar resulta
muy complicado, y a veces imposible, ya que no son datos de libre disposicion y generarlos
supone un coste tanto econdémico como temporal muy grande.

Como se puede apreciar, los casos presentados con anterioridad, tanto en los correspondien-
tes a las areas presentadas en la Figura 6.2, como los expuestos en la Tabla 6.1, no constituyen
un conjunto de datos suficientes para aplicar metodologias de Machine Learning, ni mucho
menos para conseguir una RNA que generalice bien. Para conseguir un conjunto de datos mas
o menos suficiente para trabajar con estas técnicas, se propone una variacidn sistematica de
las formas de los buques base. Como ya se ha indicado primeramente se adimensionalizan los
buques en eslora, esto quiere decir que se aplica un factor de escala A\ consiguiendo una eslora
unitaria. Para conseguir modificar la manga y el calado, se realizaran variaciones en la relacion
eslora-manga, L /B, variando esta relacién entre 3 y 7, ambos limites incluidos, y ademas se
modificara la relacién manga-calado, B/T, esta relacion se modificara entre 1 y 3, incluyendo
también los dos limites. Aplicando estos factores de escala de un modo combinado se consigue
un total de 576 casos de entrenamiento por cada tipo de buque base.

Como resultado de todo este proceso de generacion de casos de entrenamiento se llega a
disponer de 12.672 casos, que se consideran suficientes como para lleva a cabo el entrenamiento
de la RNA. Sin embargo, el siguiente paso sera disponer de los datos correspondientes al
comportamiento en la mar de los distintos tipos de buques generados, esto es, matrices de
masas afladidas y amortiguamiento por radiaciéon, y fuerzas de difraccién en cada una de
las direcciones consideradas, asi como de las curvas RAO para cada uno de los casos de
entrenamiento.
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6.2. Obtencion de datos de entrenamiento

Cabe recordar, cémo se indicé en el Capitulo 5, Motivaciones y objetivos, que el trabajo se
centra en la determinacion de las curvas de respuesta en amplitud de buques monocasco para
distintas direcciones de incidencia del oleaje, por tanto y para entrenar la RNA serd necesario
obtener estos datos, es decir, matrices de masas afladidas, matrices de amortiguamiento y
fuerzas de difraccién para cada direccion del oleaje, con estos resultados una vez clasificados se
procederd al entrenamiento de la red.

En la Figura 6.3 se muestra un flujograma con la secuencia de trabajo seguida, tanto para
la obtencién de casos de entrenamiento, como para la simulacién y obtencion de los datos
correspondientes al comportamiento en la mar.

Generacion de casco base

v

Asignacion de condiciones de contorno

v

Mallado del casco base

v

Escalado de malla |-

Datos de entrenamiento

Figura 6.3. Flujograma seguido para la generacién de casos de entrenamiento y simulacion de estos.

Para disponer de datos de entrenamiento, es decir los datos sobre el comportamiento en
la mar de cada casos disefiados anteriormente, se debe realizar una experimentacién. Esto
resulta inviable técnica, econdmica y temporalmente. Es por ello que la solucion que se plantea
a esta problematica es la simulacion numéria de forma secuencial de cada uno de los miles
de cascos generados. Para llevar a cabo estas simulaciones se realizan mediante el método de
los elementos de contorno en el dominio de la frecuencia, a través del médulo SeaBEM del
programa comercial SeaFEM (http://www.compassis.com/compass/es/Productos/SeaFEM),
calculando los casos de simulacion para cada buque de entrenamiento, estas simulaciones se
realizan para obtener los valores numéricos de las curvas RAO, matrices de masas afiadidas, de
amortiguamiento y vectores de fuerzas de difraccion.

En el proceso de mallado del casco base, cabe destacar que para cada caso, serd necesario
generar una malla de paneles adaptada al cuerpo, que ha de generarse minuciosamente y ha de
ser perfectamente simétrica para conservar determinadas propiedades hidrodindmicas. Para
generar el numero total de casos de entrenamiento se aplicardn las escalas comentadas en el
apartado 6.1 Generacion de casos de entrenamiento a los nodos correspondientes a la malla
de los casos base.
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Una vez generadas las mallas del total de los casos de entrenamiento, es necesario indicar
las condiciones de contorno y condiciones de cdlculo de los casos a simular. Estas condiciones se
generan y se indican en un archivo ".CAL". El nimero de direcciones elegidas es de 7 en el rango
entre 0 y 180°, puesto que se van a generar las curvas RAO y estas, segun se vi0 en el Capitulo
4, Comportamiento en la mar, se generan a partir de adimensionalizar el movimiento del
buque con la amplitud de la ola, se realizaran los calculos con amplitudes de onda de 1 m. Se
calcularan para 20 periodos equiespaciados entre 0,18 y 0,80 segundos, siendo estos periodos
los correspondientes a una ola de 0,05 m y de 1 m de longitud de onda, es decir, que se obtienen
resultados para una ola minima del 5 % de la eslora del modelo y una ola maxima igual a la
eslora del mismo, todos los cdlculos se realizan para los seis grados de libertad. Consiguiendo
mediante estas condiciones que los resultados de todos los casos de entrenamiento se generen
para los mismos periodos y las mismas direcciones, esto es absolutamente imprescindible para
alimentar la RNA.

Resumiendo el proceso seguido para generar los casos a simular y llevar a cabo las
simulaciones, los pasos que se han seguido son: crear un archivo de apoyo, en el que se
incluye todo lo necesario para generar los casos a simular, a partir de este se generan dichos
casos y se simulan. A continuacién, se muestran unos pseudocédigos en los que se explica como
se ha realizado este proceso.

GENERACION DEL ARCHIVO DE APOYO

El archivo de apoyo, consiste en un documento de texto en el que se incluye informacion
necesaria para la generacion de los casos a correr a través del programa de computacion
numeérica.

ool e S
wHAK

Se genera el directorio de trabajo donde se creara el archivo de apoyo.

***% A continuacion, se definen la manga, el calado y la masa de cada uno de los buques
base, la eslora no hace falta puesto que se adimensionalizd, por ende, es 1 m para todos
los buques.

set Bi “Manga del buque tipo i”

set Ti “Calado del buque tipo i”
set Mi “Masa del buque tipo i”

**%* Se haria con todos los tipos de buques que se tengan.
for {set Tp 1} {$Tp <= n} {incr Tp} {
for {set Il VminL} {$ll <= VmaxL} {set Ib [expr ((VmaxLB-VminLB)/nLB) + $lb]} {

for {set bt VminBT} {$bt <=VmaxBT} {set bt [expr ((VmaxBT-VminBT)/nBT)+ $bt]} {
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**** Mediante el comando if, se cargara el valor de la manga, el calado y la masa del
buque base que se esté escalando en cada momento.

if { $Tp == i} {

set Bo $Bi
set To $Ti
set Mo $Mi

**#% Se calculan los valores de eslora, manga y calado que deberia tener el buque aplicando
los factores de escala y relaciones expuestas anteriormente.

set L [expr $Lo*$11]

set B [expr $L/$1b]

set T [expr $B/$bt]
**** Se calculan los factores de escala a partir de los valores que tiene el buque con relacién
a los del buque base.

set Sx [expr $L/$Lo]
set Sy [expr $B/$Bo]
set Sz [expr $T/$To]

**%% Puesto que la eslora de todos los barcos es adimensional, valor 1, las escalas se
adimensionalizan mediante la escala en X, de tal modo que el valor X es invariable e igual
a 1 m. Ademas, se calcula el valor de la masa del buque a partir de las escalas.

set SX [expr $Sx/$Sx]
set SY [expr $Sy/$Sx]
set SZ [expr $Sz/$Sx]
set M [expr $Mo*$SX*$SY*$SZ]

**%% Se escribe en el archivo de texto creado al principio, en el que se incluye el tipo de
buque, la escala X, Y, Z y la masa del buque correspondiente, ademas, en la primera columna

se indica a que nimero de buque corresponde.

puts “en el archivo de apoyo” "$cont $Tp $SX $SY $SZ $M"
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siendo Tp es el tipo de buque base, 1l es el factor de escala en eslora, 1b es la relaciéon L/B, bt es
la relacién B/T.

En el codigo empleado para la realizacion del proyecto, las constantes tomaban los valores
que aparecen en la Tabla 6.2.

Tabla 6.2. Valores tomados para las constantes empleadas en el c6digo GENERACION DEL ARCHIVO DE
APOYO.

Constante Valor

n 22
VminL 0,5
VmaxL 3,5
nL 15
VminLB 3
VmaxLB 7
nLB 5
VminBT 1
VmaxBT 3
nBT 5

ESCALAR BUQUES Y GENERAR EL ARCHIVO DE CALCULO.

Este codigo consta de dos partes, en primer lugar, a partir de la malla base y de las
escalas guardadas en el archivo de apoyo antes creado, se genera un archivo de malla con
las coordenadas de los nodos de la malla base convenientemente escaladas. En segundo
lugar; se genera el archivo (.CAL), en el que se incluye toda la informacién necesaria
para llevar a cabo la simulacion, como son las condiciones de contorno.

****GSe generan los siguientes directorios:

Donde se encuentra el archivo de apoyo.
Donde se encuentran los archivos de mallas de los buques base.
Donde se generardn los buques escalados.

<

ool e oS
wHAK

Se carga el archivo de apoyo.
setj0
while { el archivo de apoyo no se haya leido completamente } {

set Tp(1,$j) [dato posicién 1]
set Sx(1,$j) [dato posicion 2]
set Sy(1,$j) [dato posicion 3]
set Sz(1,$j) [dato posicion 4]
set M(1,$) [dato posicion 5]
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**%% Se carga la informacion de la malla del buque base correspondiente.

***% Se genera la carpeta donde se acumulara la informacién de cada buque a simular.
[Buque-$Tp(1,$j)-$j.gid]

**%% Se crean dentro de la carpeta “.gid”, las carpetas necesarias para llevar a cabo las
simulaciones.

[kochin]
[mesh]

[results]

**%% Se crea dentro de esta misma carpeta un archivo de texto donde se incluye la licencia del
programa de simulacion.

*x%% Se genera el archivo donde se escribira la malla del caso a simular.
[Body data Autol fd.msh]

**#% A continuacién, se obtiene el nimero de nodos y de elementos que tiene la malla base
correspondiente.

setk O
while {mientras no se haya leido completamente el archivo de malla del buque base} {
if {Si se encuentra escrito “End Coordinates” } {

set a $k
set NoN [expr $a - 2]

if {Si se encuentra escrito “End Elements” } {

set b $k

incr k

close $archivo de malla base

Aplicacion de herramientas de Machine Learning al comportamiento en la mar 43
Pablo Romero Tello



Capitulo 6. Metodologia

setiO
=*** Se vuelve a abrir el archivo de malla del buque base correspondiente.

while { mientras no se haya leido completamente el archivo de malla del buque base } {
if {$i <1} {
puts $archivo de malla escalada “MESH dimension 3 ElemType Quadrilateral Nnode 4”
puts $ archivo de malla escalada “Coordinates”
}
if { $i >1 && $i <[ expr $NoN + 2] } {

*x%% Se cargan los valores de las coordenadas de los nodos del archivo de malla original y después
se multiplican por la escala generada en el archivo de apoyo.

set num(1,$i) [dato posicion 0]

set xi(1,$i) [dato posicion 1]
set yi(1,$i) [dato posicion 2]
set zi(1,$1) [dato posicion 3]

setx_(1,$i) [expr $xi(1,$i) * $Sx(1,$j)]

sety_(1,$1) [expr $yi(1,$i) * $Sy(1,$))]

setz_(1,$1) [expr $zi(1,$1) * $5z(1,$))]

puts $archivo de malla del caso a simular “$num(1,$i) $x (1,$i) $y (1,$i) $z (1,$i)”
}

if { $i == [expr $NoN + 2] } {

puts $archivo de malla del caso a simular “End Coordinates ”

puts $archivo de malla del caso a simular “Elements”

}

if { $i >[expr $NoN + 4] && $i <$b} {

set num_e(1,$i) [dato posicion 0]
set xe(1,$1) [dato posicion 1]
set ye(1,$i) [dato posicion 2]
set ze(1,%$i) [dato posicion 3]
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set we(1,$i) [dato posicion 4]

puts $archivo de malla del caso a simular “$num_e(1,$i) $xe(1,%$i) Sye(1,$i) $ze(1,$i)
$we(1,$i)”

}
if {$i==$b } {
puts $archivo de malla del caso a simular “End Elements”
}
incr i
}
set NoE [expr $i - $NoN -6]
close $archivo de malla del caso a simular

##### Generacion del Fichero de Calculo #####
HHABBHHBHHAHHHBHBHPHH BB B HHBHBHHHHH

*x%% Se genera el archivo donde se escribird la informacién correspondiente al calculo.
[Buque-$Tp(1,$j)-$j.cal]
puts $archivo Cal. del caso a simular “- - - Environment - - - - - - - == - - - - - - - - - ---

puts $archivo Cal. del caso a simular “1025 ! RHO ! KG/M**3 !
Fluid specific volume
9.8066 ! G ! M/S**2 | Gravity
0 ! DEPTH ! M ! Water depth
0.0 0.0 ! XEFF YEFF | M ! Wave measurement point”

puts $archivo Cal. del caso a simular “- - - Description of floating bodies - - - - - - - - - -
puts $archivo Cal. del caso a simular “1 ! Number of bodies”
puts $archivo Cal. del caso a simular “- - - Body data Autol - - - - ---------------
puts $archivo Cal. del caso a simular “Body_data_Autol fd.msh

! Name of mesh file

$NoN $NoE ! Number of nodes and number of elements
6 ! Number of degrees of freedom
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1100000! Surge

1010000! Sway

1001000 ! Heave

21000.00.00.0!Roll about CAG

20100.00.00.0! Pitch about CdG

20010.00.00.0! Yaw about CdG

6 ! Number of resulting generalised forces

1100000 ! Force in x direction

1010000 ! Force in y direction

1001000 ! Force in z direction

21000.00.00.0! Moment force in x direction about CdG
20100.00.00.0!Moment force in y direction about CdG
20010.00.00.0!Moment force in z direction about CdG

24 | Number of lines of additional information

1 0.0 0.0 0.0 ! Center Of Gravity of the body

2 1.0 0 0 ! Radii of gyration of the body (matrix): Rxx Rxy Rxz

3 01.00!RxyRyy Ryz

4001.0!Rxz Ryz Rzz

5 $M(1,$j) ! Mass of body

6 0.0 0.0 0.0 ! Reference point

7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Inertia matrix (row 1)

8 0.00.00.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Inertia matrix (row 2)
90.00.00.00.00.00.0! Additional Inertia matrix (row 3)

10 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Inertia matrix (row 4)

11 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Inertia matrix (row 5)

12 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Inertia matrix (row 6)

13 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Restoration matrix (row 1)
14 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Restoration matrix (row 2)
15 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Restoration matrix (row 3)
16 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Restoration matrix (row 4)
17 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Restoration matrix (row 5)
18 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Restoration matrix (row 6)
19 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Damping matrix (row 1)
20 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Damping matrix (row 2)
21 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Damping matrix (row 3)
22 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Damping matrix (row 4)
23 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Damping matrix (row 5)
24 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ! Additional Damping matrix (row 6)”

puts $archivo Cal. del caso a simular “- - - Load cases to be solved - - - - - - - - --------
puts $archivo Cal. del caso a simular “20 35.11069577 7.850990247 ! Number of wave

frequencies, Min, and Max (rad/s)
7 0.0 180.0 ! Number of wave directions, Min and Max (degrees)”
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puts $archivo Cal. del caso a simular “- - - Post processing - - - - ----------------

puts $archivo Cal. del caso a simular “1 0.1 10. ! IRF ! IRF calculation (0 for no
calculation), time step and duration
1 ! Show pressure
721 0. 360. ! Kochin function ! Number of directions of calculation (O for no calculations),
Min and Max (degrees)
none 0 0 ! Free surface elevation ! Name of free surface file (‘'none’ for no free surface),
number of nodes and number of panels.”

puts $archivo Cal. del caso a simular “- - - GiD Inputs - - - - - - - - - - - == - - --------
puts $archivo Cal. del caso a simular “0.0 0.0 ! Speed (m/s) ! Speed direction (degrees)
5 ! Results file
0 ! Critical Damping Coefficient

8 | Number of CPUs”

incr j

(15344
1

siendo “j” un contador que indica en que linea del archivo de apoyo se estd, “k” e “i” indican en
que linea del archivo de malla se estd. “NoN” es el nimero de nodos que tiene la malla base
correspondiente. “b” es la variable donde se guarda el niimero de filas total que hay en el archivo
de malla base y “NoE” es el nimero de elementos que tiene la malla base correspondiente.
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SIMULACIONES SECUENCIALES.

Este codigo consigue, utilizando el archivo de apoyo para saber en que caso se estd, simular

mediante SeaBEM los casos generados anteriormente de manera secuencial.

set exec_file [file join {C:/Program Files/Compass/Tdyn15.1.0
x64/problemtypes/compassfem.gid/exec} seabem.exe]

****Se carga el directorio donde esta el archivo de apoyo.

***% Se abre el archive de apoyo.

sete 0

while { el archivo de apoyo no se haya leido completamente } {
set Tp(1,%e)  [dato posicién 1]

ool e S
KKK

Se genera el directorio de la carpeta donde se incluye todo lo necesario para la
simulacién de cada caso.

cd $Directory
catch {

exec $exec_file -r $Directory Buque-$Tp(1,$e)-$e

incr e

donde “e” es un contador que indica en que linea del archivo de apoyo se esta.

En las siguientes figuras se muestra un ejemplo de la malla empleada para cada caso base y
unos ejemplos de la resultante tras el proceso de escalado.
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(b) Buque tanque con variacion de calado. (c) Buque tanque con variacion de manga.

Figura 6.4. Imagenes de distintas escalas del buque tanque usadas para el entrenamiento.

ol

(a) Buque portacontenedores original.

i -

(b) Buque portacontenedores con variacién de calado.(c¢) Buque portacontenedores con variacién de manga.

Figura 6.5. Imagenes de distintas escalas del buque portacontenedores usadas para el entrenamiento.
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(b) Buque crucero con variacién de calado. (¢) Buque crucero con variacién de manga.

Figura 6.6. Imégenes de distintas escalas del buque crucero usadas para el entrenamiento.

.. oo

(b) Buque perforador con variacién de calado. (¢) Buque perforador con variacién de manga.

Figura 6.7. Imagenes de distintas escalas del buque perforador usadas para el entrenamiento.
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(b) Buque FPSO con variacién de calado. (¢) Buque FPSO con variacién de manga.

Figura 6.8. Imégenes de distintas escalas del buque FPSO usadas para el entrenamiento.

(a) Buque fragata original.

f .

(b) Buque fragata con variacion de calado. (¢) Buque fragata con variacion de manga.

Figura 6.9. Imagenes de distintas escalas del buque fragata usadas para el entrenamiento.
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d.- f..

(b) Buque remolcador con variacién de calado. (¢) Buque remolcador con variacién de manga.

Figura 6.10. Imdgenes de distintas escalas del buque remolcador usadas para el entrenamiento.

(e L

(b) Buque semisumergible con variacion de calado. (¢) Buque semisumergible con variaciéon de manga.

Figura 6.11. Imégenes de distintas escalas del buque semisumergible usadas para el entrenamiento.
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.. -
(b) Buque patrullero con variacién de calado. (¢) Buque patrullero con variacién de manga.

Figura 6.12. Imdgenes de distintas escalas del buque patrullero usadas para el entrenamiento.

€

(b) Buque RORO con variacion de calado. (¢) Buque RORO con variaciéon de manga.

Figura 6.13. Imagenes de distintas escalas del buque RORO usadas para el entrenamiento.
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XN

4

(b) Buque ship pro con variacién de calado. (¢) Buque ship pro con variacién de manga.

Figura 6.14. Imégenes de distintas escalas del buque ship pro usadas para el entrenamiento.

(a) Buque suministro original.

b by
. ey

(b) Buque suministro con variacién de calado. (¢) Buque suministro con variacién de manga.

Figura 6.15. Imdgenes de distintas escalas del buque suministro usadas para el entrenamiento.
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(b) Buque X-bow con variacién de calado. (¢) Buque X-bow con variacién de manga.

Figura 6.16. Imégenes de distintas escalas del buque X-bow usadas para el entrenamiento.

Tras la generacion del conjunto de buques a simular y realizar dicho calculo, hay que procesar
el conjunto de datos obtenidos, ya que siempre que se desea emplear herramientas de Machine
Learning, se debe procesar la informacién que se le va a suministrar a las redes neuronales que
se generardn para llevar a cabo el presente proyecto. De las simulaciones se obtienen matrices
de masas afiadidas, de amortiguamiento, fuerzas de difracciéon y RAOs.

En el caso de las matrices de masas afiadidas y de amortiguamiento se obtiene una matriz
de 6x6 para cada periodo, es decir, que por cada buque de entrenamiento se obtienen 720
datos de masa afiadida, y los mismos de amortiguamiento. En cuanto a los datos de fuerzasy
RAOs, se genera una matriz de datos de 20x6 por direccién, lo que supone un total de 840
datos tanto para las fuerzas como para las RAOs.

Dentro de las matrices de amortiguamiento y de masas afiadidas, se han separado cuatro
grupos de datos: el primero, los correspondientes a las traslaciones dentro de la diagonal
principal, se puede ver en color verde; el segundo, los giros, que se encuentran en la diagonal
principal, color azul; el tercero, consiste en los datos significativos relativos a los combinados,
rojo; y el cuarto, en este se recogen todos los datos no significativos, identificados con un 0. En
la siguiente matriz se muestran estos conjuntos de datos de forma esquematica de la matriz de
masas afiadidas, en el caso de la de amortiguamiento quedaria de manera idéntica.

A1q 0 0 0 A 0
Ags 0 Asr 0 Ay
Azz 0 Azs 0

Ay 0 0
A55 0
Ag
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En el caso de las fuerzas y las RAOs, se separan los valores por direccion, y también se
separan los valores de traslacién de los de giro, resultando por tanto 7 grupos de direcciones y
por cada uno de ellos otros 2 grupos, es decir un total de 14 grupos de entrenamiento.

Este procesado de los datos resultantes de las simulaciones es el fruto de muchas horas de
pruebas y entrenamientos, ya que se han probado muchas configuraciones hasta encontrar la
que mejor resultados obtiene, que es la presentada con anterioridad.

Dentro del proceso de aprendizaje mdquina que se ha seguido, una vez generado el conjunto
de casos de entrenamiento, se procede a realizar el procesamiento y disposicion de las entradas
de la RNA, y una vez se consigan dichas entradas se generard la RNA y se podra llevar a cabo el
entrenamiento de dicha red.

6.3. Caracterizacion de los casos de entrenamiento

Una vez realizadas las simulaciénes mediante el anterior pseudocodigo ya se dispone de las
salidas esperadas del conjunto de entrenamiento, mds conocidos en terminologia iglesa como
targets, se tratara de buscar los pardmetros que permitan a la RNA identificar las variaciones de
formas de los distintos tipos de buques, y asociarles un valor determinado de los parametros
de comportamiento en la mar, es decir, se realizara la busqueda de los parametros de entrada
para la RNA. Quizd este sea el paso mas delicado del trabajo, ya que si los datos que se le
suministraran a la red no consiguen identificar las formas del buque, resultara imposible que la
red consiga predecir nada con un minimo de precision.

Como es sabido que una de las formas mds empleadas a lo largo de la historia para definir las
formas del casco es mediante la cartilla de trazado, pues define de forma exacta las coordenadas
tridimensionales del mismo, sin embargo, si se intenta explorar esta via de definicion se observa
que se necesita un numero muy alto de variables, por lo que se desestima la idea de utilizar la
cartilla de trazado. Tambien se ha venido definiendo las formas del casco mediante el andlisis
de componentes principales de los distintos coeficientes adimensionales del buque, puede
establecerse, a priori, como una solucién plausible a la bisqueda de aquellos pardmetros que
mejor definan las formas del casco. Estos coeficientes son: el coeficiente de bloque, el prismatico,
o el de la flotacién entre otros, que aportan alguna informacién sobre los volumenes del casco o
las caracteristicas hidrodindmicas, pero resultan insuficientes para caracterizar las formas.

En este proyecto se han planteado dos métodos de caracterizaciéon de las formas totalmente
diferenciados, el primero es mediante volimenes seccionales y el segundo es mediante
momentos de la curva de areas seccionales.

Para definir el casco mediante volimenes seccionales, se han tomado 5, 10 y 20 volimenes.
Como se ha ido indicando a lo largo del presente proyecto, los buques estan adimensionalizados
en eslora, lo que quiere decir que todos los buques tienen una eslora de 1 m, por tanto, en el
caso de 5 volumenes seccionales, el buque se divide en bloques de 0,2 m de eslora y se calcula
el volumen desplazado de cada bloque, haciendo lo mismo para las casuisticas de 10 y de 20
voltmenes. En la Figura 6.17 se muestran a modo de ejemplo gréafico como se dividiria cada
buque para cdlcular los distintos volumenes seccionales y generar las entradas de la red.
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(a) Heave lift con 5 volumenes seccionales.

(b) Ship pro con 10 volimenes longitudinales.

(¢) Xbow 20 con volimenes longitudinales.

Figura 6.17. Imdgenes con distintos volimenes seccionales para distintos tipos de buques.

En cuanto al método de definicion de las formas del casco mediante momentos de la curva
de areas seccionales, se toman momentos desde orden O, es decir el volumen de carena total,
hasta momentos de orden 5 en primer lugar y hasta momentos de orden 10 en segundo lugar.
Los momentos se toman con respecto a popa, y basicamente para obtenerlos se multiplica el
area de cada seccion por la separacion de dicha seccién con respecto a la popa (0,0), elevada al
orden del momento, puesto que la curva de areas es continua, se aproxima por trapecios.

A modo de resumen se presenta la Tabla 6.3, en la que se muestran los distintos métodos de
caracterizacion de formas que se han estudiado durante la realizacion del proyecto.
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Tabla 6.3. Condiciones consideraras para la definicién de las formas del casco.

5 voliimenes seccionales

Volumenes | 10 volimenes seccionales

20 volumenes seccionales
Orden 5
Orden 10

Momentos

6.4. Analisis de sensibilidad de la RNA

La secuencia de este analisis de sensibilidad consistird, en seleccionar la combinaciéon de
arquitectura y algoritmo de entrenamiento éptima, junto con un andlisis del numero de capas
y de neuronas de cdlculo ademas del estudio del método de definicién de las formas del
casco.

Para la generacion y el entrenamiento de la RNA se ha utilizado el software comercial
Matlab (www.mathworks.com), con su toolbox, neural network tool. Se han seleccionado para la
realizacion de las pruebas que atafien a la arquitectura y al algoritmo de entrenamiento,
las arquitecturas: feedforwardnet, cascadeforwardnet y fitnet, junto con los algoritmos de
entrenamiento: descenso del gradiente (gd), descenso del gradiente con tasa de aprendizaje
adaptativo (gda), descenso del gradiente con variacion del momentum (gdm) y Levenberg-
Marquardt (Im). Para realizar este primer andlisis, se utilizard como datos de entrada los 5
voltmenes seccionales, teniendo como objetivos la parte correspondiente a las traslaciones de
la diagonal principal de la matriz de masas afiadidas, es decir, las masas afiadidas en largada,
deriva y arfada.

Tabla 6.4. Andlisis de sensibilidad de las distintas arquitecturas y optimizadores de la RNA.

Arquitectura E ITER TR Max. ITER Max. F Fin E TE ECM
gd 150 0,002 10* 150  ntimero de fallos 27 56073,00
feedforwardnet gda 2583 0,002 10* 100 nuamero de fallos 437 23,43
gdm 10000 0,002 10% 20 max. iteraciones 2’ 48” 22,23
Im 340 0,002 10* 20 numero de fallos 3h 34’ 04” 7,36
gd 150 0,002 10* 150 nuimero de fallos 02” 6184,90
cascadeforwardnet gda 487 0,002 10* 20 nuamero de fallos 8 00” 37,29
gdm 10000 0,002 104 20 max. iteraciones 301”7 18,25
Im 213 0,002 10* 20 numero de fallos 3h 49’ 48” 7,37
gd 151 0,002 10* 150 numero de fallos 02” 2687,40
fitnet gda 3314 0,002 10% 100 numero de fallos 53” 21,38
gdm 10000 0,002 104 20 max. iteraciones 2’ 48” 18,94
Im 243 0,002 10* 20 nuamero de fallos 3h 40’ 34” 7,37

(*) E = entrenamiento, ITER = numero de iteraciones, TR = Ratio de aprendizaje, Max. F
= numero maximo de fallos, Fin E = Motivo de finalizacién del entrenamiento, TE = Tiempo
de entrenamiento, ECM = Error Cuadratico Medio.

Observando la Tabla 6.4 se puede concluir que es mucho mas influyente el algoritmo de
entrenamiento usado que la arquitectura. Era esperable que pasara al comparar la arquitectura
fitnet y la feedforwardnet, ya que recordando lo que se comentd en el Capitulo 2, Machine
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Learning, basicamente son iguales, salvo que la arquitectura feedforwardnet también se puede
utilizar para clasificacion. El algoritmo Levenberg-Marquardt (Im), es el que menor error
consigue, del orden de 7,4. El siguiente mejor es el gradiente con variacién del momentum (gdm)
con un ECM algo menor de 20. Cabe comentar que este tltimo algoritmo de entrenamiento
finaliza por agotar el nimero total de iteraciones, por tanto no se sabe hasta donde bajaria el
error si se dejara entrenar durante mads iteraciones. Para comprobar la variaciéon del error
al aumentar el nimero de iteraciones a realizar, se decide comparar la combinatoria de
feedforwardnet - Im y cascadeforwardnet - gdm.

Tabla 6.5. Analisis de sensibilidad de las arquitecturas cascadeforwardnet y feedforwardnet.

Arquitectura E ITER TR Max. ITER Max. F Fin E TE ECM
feedforwardnet Im 255 0,002 10% 50 namero de fallos 2h 36’ 22” 6,95
cascadeforwardnet gdm  10° 0,002 10° 20 mdx. iteraciones 11h 19 16” 15,69

(*)E = entrenamiento, ITER = ntmero de iteraciones, TR = Ratio de aprendizaje, Max. F
= numero maximo de fallos, Fin E = Motivo de finalizacion del entrenamiento, TE = Tiempo
de entrenamiento, ECM = Error Cuadratico Medio.

De la comparativa realizada en la Tabla 6.5, se puede concluir con que para reducir el
ECM utilizando el algoritmo de gradiente decreciente con variaciéon del momentum se han de
aumentar mucho los tiempos. También se debe comentar que pese a repetir el experimento de la
utilizacion de la arquitectura y el algoritmo feedforwardnet-Im, cambian los resultados obtenidos
debido a que los conjuntos de entrenamiento, test y validacion se cogen de manera aleatoria
del total de los datos. Aun asi, y en base a los resultados obtenidos se decide seleccionar la
arquitectura feedforwardnet con el argoritmo optimizador Levenberg-Marquardt para continuar
con el andlisis de sensibilidad. Se comprueba cémo afecta la ratio de aprendizaje al error, sin
embargo, se observa que la ratio de aprendizaje no marca una tendencia relevante, ya que
depende de otros factores como son la caracterizacion de las formas, el nimero de neuronas y
de capas. Por tanto, se decide dejar el valor por defecto, 0,002.

A continuacion, se decide analizar la combinatoria de arquitectura y algoritmo de
entrenamiento seleccionados con los distintos métodos de identificacion del buque, se continta
usando una red de una dnica capa oculta con 20 neuronas y se sigue con el objetivo de obtener
las masas afiadidas correspondientes a las traslaciones (véase la Tabla 6.6).

Tabla 6.6. Andlisis de sensibilidad de los distintos métodos de definicién del buque.

Método ITER Max.F Fin E TE ECM

5 Vol. 260 50 numero de fallos 2h 19’23” 6,35
10 Vol. 845 50 numero de fallos 8h 16’ 16” 6,58
20 Vol. 89 50 numero de fallos 1h 02’ 42” 7,71
5M.sec. 56 50 numero de fallos 30’ 227 17,42

(™)ITER = numero de iteraciones, Max. F = nimero maximo de fallos, Fin E = Motivo
de finalizacién del entrenamiento, TE = Tiempo de entrenamiento, ECM = Error Cuadratico
Medio.

De la Tabla 6.6, se pueden sacar dos conclusiones principales, el método de definicion de
formas del casco mediante momentos de la curva de areas seccionales la RNA no lo identifica
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bien, es por ello que no se realizd el experimento para 10 momentos. La segunda conclusion
que se obtiene esque a mayor numero de entradas, la RNA necesita mayor nimero de neuronas
de calculo y de capas, es decir, que para los métodos de 10 y 20 voltimenes se requiere un
mayor nimero de neuronas. Por este ultimo motivo, se decide comprobar los tres métodos
de volumenes con 3 capas ocultas con 20 neuronas cada una, siendo el objetivo en este caso
predecir la RAO para la situacién de largada, de deriva y de arfada. Los resultados pueden
observarse en la Tabla 6.7.

Tabla 6.7. Analisis de sensibilidad de los distintos métodos de definiciéon del buque.

Método ITER Max.F Fin E TE ECM

5 Vol. 1268 50 ntmero de fallos 39h 25’ 22” 6,48 107°
10 Vol. 2619 50 ntmero de fallos 78h 40’ 42” 4,11 107°
20 Vol. 453 50 ntmero de fallos 21h 01’36” 8,67 107°

()ITER = numero de iteraciones, Max. F = nimero maximo de fallos, Fin E = Motivo
de finalizacion del entrenamiento, TE = Tiempo de entrenamiento, ECM = Error Cuadratico
Medio.

Como se observa tanto en la Tabla 6.6, como en la Tabla 6.7, el método de 20 voliimenes
seccionales no mejora los resultados. Una explicacion plausible es que al aumentar el niimero
de entradas, se requieran mds neuronas o capas para mejorar el error, o simplemente, que el
aprendizaje resulte mas dificil con este aumento de entradas.

Tras este analisis se decide trabajar con el método de 10 volumenes longitudinales, ya que
es el que menor ECM presenta. Una vez seleccionado el método de caracterizacion del buque,
se procede a seleccionar el nimero de capas ocultas, asi como el de neuronas por capa. Para
ello se analizan redes con 2 y 3 capas ocultas con 20 y 30 neuronas en cada capa, es decir,
se generan RNA con dos capas ocultas con 20 neuronas de calculo por capa y con tres capas
ocultas con 20 neuronas, y del mismo modo se procede para 30 neuronas por capa.

Tabla 6.8. Analisis de sensibilidad del nimero de neuronas y del nimero de capas ocultas.

Neuronas ITER Max. F Fin E TE ECM
20-20 1437 50 ntmero de fallos 34h 16’317 9,34 10°°
30-30 2855 50 ntmero de fallos 187h 12°34” 3,61 107°

20-20-20 2619 50 ntmero de fallos 78h 40’ 42” 4,11 107°
30-30-30 2883 50 numero de fallos 18%h 25’ 14” 3,05 107°

(™)ITER = numero de iteraciones, Max. F = nimero maximo de fallos, Fin E = Motivo
de finalizacion del entrenamiento, TE = Tiempo de entrenamiento, ECM = Error Cuadratico
Medio.

Finalmente, y tras la realizacion de este analisis de sensibilidad, se decide, seleccionar la
red Feedforwarnet con el optimizador Levenberg-Marquardt, junto con 3 capas ocultas de 30
neuronas por capa. La caracterizacion de las formas del buque se hard mediante 10 volumenes
longitudinales, ya que es la combinatoria con la que se obtiene un menor error.
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Resultados

El presente Capitulo expone los resultados obtenidos tras realizar todo lo expuesto en
los anteriores capitulos, tanto de buques del grupo de validacién como otros totalmente
distintos, asi como una discusién sobre los mismos.

En el transcurso de este Capitulo, se expondradn resultados pertenecientes a la parte de
validacién y test del entrenamiento, es decir, que se obtendran los resultados de barcos que la
red no ha visto nunca, pero seran buques de tipologias parecidas a las entrenadas. Para observar
la precision de estos resultados se realizard una comparacion de los resultados obtenidos
al aplicar la red con los botenidos con un resolvedor del comportamiento en la mar en el
dominio de la frecuencia, basado en el método de paneles, SeaBEM. Los resultados que se
muestran en este apartado son los pertenecientes a un portacontenedores, un perforador y
un buque remolcador que no han sido usados para la fase de entrenamiento. Ademads, estos
buques tienen formas totalmente diferentes, con lo que se puede comprobar la capacidad de
generalizacién del algoritmo desarrollado basado en Inteligencia Artificial para la prediccién del
comportamiento en la mar. Se mostraran resultados de RAO de traslaciones, y masas afiadidas
tanto de traslaciones como de giros.

En las Figuras 7.1, 7.2 y 7.3 se muestran de manera grafica los resultados de las curvas RAOs
de los movimientos de translacién: largada (rojo) y arfada (azul), no se incluyen los resultados
del movimiento de deriva por ser despreciable frente a los otros dos movimientos. Se comparan
ademas los valores calculados mediante el Método de los Elementos de Contorno (SeaBEM)
sefialados con el simbolo del cuadrado y mediante redes neuronales artificiales (RNA) sefialados
con el simbolo de la x. Cabe destacar que estas curvas han sido obtenidas para un centro de
gravedad de (0,0,0), es decir que es coincidente con el centro de referencia.
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Figura 7.1. Comparativa de las curvas RAO para el buque perforador para las dos traslaciones.
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Figura 7.2. Comparativa de las curvas RAO para el buque portacontenedores para las dos traslaciones.
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Figura 7.3. Comparativa de las curvas RAO para el buque remolcador para las dos traslaciones.

Ademas de las curvas RAOs, también se han representados de forma grafica los valores de
las masas afiadidas, tanto de traslaciones como de giros, las de traslaciones se muestran en las
Figuras 7.4, 7.5 y 7.6 (mostrando los datos de largada (rojo), deriva (verde) y arfada (azul)), y
las masas afiadidas de giro en las Figuras 7.7, 7.8 y 7.9, (en las que se representan (mostrando
los datos de cabeceo (verde) y guifiada (azul), los datos de balance no se representan por no ser
significativos). Del mismo modo que se hizo con las de RAO, se comparan los valores calculados
con el Método de los Elementos de Contorno sefialados con el simbolo del cuadrado y mediante
redes neuronales artificiales (RNA) sefialados con el simbolo de la x.
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Figura 7.4. Comparativa de las curvas de masas afiadidas de traslaciones para el buque perforador para
las tres traslaciones.
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Figura 7.5. Comparativa de las curvas de masas afiadidas de traslaciones para el buque
portacontenedores para las tres traslaciones.
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Figura 7.6. Comparativa de las curvas de masas afiadidas de traslaciones para el buque remolcador para
las tres traslaciones.
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Figura 7.8. Comparativa de las curvas de masas afiadidas de giros para el buque portacontenedores para
los dos giros.
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Aunque la red no haya sido entrenada con estos buques, cabe destacar que son del mismo tipo
que con los que se ha entrenado, por ello a continuacién se evaluara la red con buques totalmente
distintos a los del conjunto de entrenamiento, mds concretamente, se han seleccionado buques
pertenecientes a las series sistematicas Nordstrom, Serie 64 y SSPA, veanse las Figuras 7.10, 7.11
y 7.12.

Figura 7.10. Casco del buque tipo Nordstron.

Figura 7.11. Casco del buque tipo Serie 64.

—

Figura 7.12. Casco del buque tipo SSPA.

En las Figuras 7.13, 7.14 y 7.15, se muestran los resultados de masas afiadidas de traslaciones
(siendo los datos de deriva (verde) y arfada (azul)), no se muestran datos de largada por no
ser significativos, y las masas afiadidas de giro en las Figuras 7.16, 7.17 y 7.18, (en las que se
representan (mostrando los datos de cabeceo (verde) y guifiada (azul), los datos de balance no
se representan por no ser significativos).
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para las dos traslaciones.
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Figura 7.18. Comparativa de las curvas de masas afiadidas de giros para el buque tipo SSPA para los dos

giros.
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7.1. Discusion de resultados

Antes de comentar los resultados obtenidos, hay que destacar la dificultad afiadida que
supone el hecho de no tener una base de datos con resultados reales. Por tanto se tuvo
que generar un conjunto de buques, y como ya se ha sefialado a lo largo del trabajo, estos
buques es el fruto de variaciones sistemadticas de escala, de este conjunto de buques se
calcul6 su comportamiento mediante el software comercial SeaBEM. Para conocer el tiempo
de procesamiento para la obtencion de los buques con sus datos relativos al comportamiento,
se ha de sumar el necesario para la obtencion del conjunto, aproximadamente 2 semanas de
computacidn, y el tiempo de célculo, para esta parte se utilizaron 3 computadoras durante 2
meses. Una vez que se genero todo el conjunto de buques con sus resultados, se paso6 ha realizar
las pruebas para la obtencion de la red 6ptima, como ya se ha indicado, la combinatoria de
arquitectura y algoritmo optimizador, método de definicién de formas, y nimero de capas y de
neuronas de cdlculo por capa. Esta parte del trabajo ha sido la que mas tiempo ha requerido,
ya que, ademas de los tiempos mostrados en el Capitulo 6, Metodologia, se han requerido
multitud de pruebas previas. Aproximadamente, en esta fase del trabajo se requirié de 3
computadoras durante 5 meses, se esta hablando de tiempos de entramientos superiores a las
300 horas, con la problematica que supone el tener computaciones tan extensas, ya que en
todo ese tiempo puede haber complicaciones de toda indole, desde actualizaciones del sistema
operativo a cortes de la corriente eléctrica.

Como ya se ha indicado, los resultados de los buques tipo perforador, remolcador y
portacontenedores, pertenecen a buques que no se han utilizado dentro del conjunto de
entrenamiento, se ve como se ajusta con un error bastante reducido lo predecido por la red
a lo calculado mediante el resolvedor numérico. Si se analizan los resultados obtenidos de
los buques tipo Nordstrom, Serie 64 y SSPA, se ve como el error es mucho mds elevado, y en
algunos casos la red no es capaz ni de al menos seguir la forma de la curva.

Quiza se ha producido el fendmeno del sobreajuste, este fenémeno ocurre cuando los datos
de entrenamiento no son heterogéneos y la IA sélo es capaz de predecir datos similares a
los suministrado, ya que los buques del mismo tipo que los pertenecientes al conjunto de
entrenamiento si que la red es capaz de predecir bien, frente a los que son totalmente distintos,
en los que no es capaz.

Cabe destacar que el tamaifio de los buques pertenecientes a las series sistematicas es muy
diferente al de los buques pertenecientes al conjunto de entrenamiento, a modo de ejemplo, el
desplazamiento es del 30 % que los de los buques de entrenamiento.

Pese a los resultados obtenidos en los buques de series sistemadticas, se puede afirmar que, la
IA, mas concretamente la RNA es capaz de predecir de forma bastante fidedigna los valores de
las curvas RAO de distintos tipos de buque monocasco, pero habria que ampliar el conjunto de
entrenamiento, incluyendo muchas mas tipologias de cascos.
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Conclusiones

En el presente Capitulo se expone todo lo obtenido de este proyecto. Ademas, se ven las
ventajas y las dificultades que supone enfrentarse a este nuevo método de resolucién.

Es destacable el potencial que tienen las herramientas de Machine Learning, y méas en
concreto las RNA, en la ingenieria. Dentro de la Ingenieria Naval se estan dando los primeros
pasos en la aplicacion de estas herramientas, pero es un camino complicado, ya que se tiene
la dificultad afiadida de lo costoso y a veces imposible que resulta conseguir un nimero de
buques suficiente para aplicar estas técnicas, y que se tenga la informacién necesaria de dichos
buques.

Se ha demostrado la habilidad de estos algoritmos para realizar tareas hasta ahora vedadas
a metodologias clasicas con resultados similares. Ha de tenerse en cuenta el grado de
incertidumbre ya existente en los datos de partida o entrenamiento, pues tanto los resultados
numéricos como experimentales tiene una incertidumbre inherente a los mismos.

Una vez superado el obstaculo del procesamiento de los datos de entrenamiento, su
clasificacién y el entrenamiento de la IA, se advierte una enorme ventaja competitiva: el
tiempo de célculo requerido para llevar a cabo una estimacién del comportamiento en la
mar de un buque. En pocos segundos se pueden llevar a cabo cientos de predicciones con
la consecuente ventaja competitiva en el proceso de disefio del buque. A modo comparativo
la Figura 8.1 muestra una gréfica en el que se comparan los tiempos de calculo de distintos
resolvedores para un error relativo similar con respecto a valores experimentales.
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Figura 8.1. Comparativa del tiempo de cdlculo para el andlisis del comportamiento en la mar de un
buque entre Redes Neuronales Artificiales (RNA), programas CFD basados en teoria potencial (SP) y
programas CFD basados en teoria viscosa (SV), para las distintas etapas del proceso de estimacién:
pre-procesado (pre), calculo (calc) y post-procesado (post).

En este estudio se ha llevado a cabo la simulaciéon de mas de 12.000 casos de calculo
de comportamiento en la mar para proveer a una inteligencia artificial de datos suficientes
para su entrenamiento. Se ha realizado el estudio de distintas arquitecturas de RNA con
optimizadores de cdlculo. También se han estudiado distintas formas de defincién del buque
para su reconocimiento por parte de la RNA. El tipo de arquitectura de red neuronal seleccionado
es el Feedforwarnet con el optimizador Levenberg-Marquardt, junto con 3 capas ocultas de 30
neuronas que junto con el método de identificacion de las formas del buque (10 volimenes),
tras un entrenamiento superior a 2000 horas, se ha demostrado que es capaz de predecir de
forma adecuada y con un error ajustado el comportamiento en la mar, tanto en la prediccién de
las curvas RAO, como en las de masa afiadida.

Con la realizacién proyecto se ha demostrado, por tanto, la validez de las RNA para predecir
el comportamiento en la mar de buques monocasco, aun asi, para conseguir una herramienta
realmente 1til, se ve la necesidad de generar un conjunto de datos muy superior, del orden
de 10 veces superior al conjunto de datos usados en este estudio, incluyendo una amalgama
muy superior de tipologias de buques, es decir, no se trata de aumentar el numero de casos de
entrenamiento mediante el aumento de escalas. Quiza seria conveniente disminuir el nimero
de escalas de cada tipo de buque, y aumentar el nimero de tipologias, si bien es cierto que como
ya se ha comentado, es muy complicado obtener datos relativos a esa cantidad de barcos.

74 Aplicacién de herramientas de Machine Learning al comportamiento en la mar
Pablo Romero Tello



Futuros desarrollos

En el dltimo Capitulo se expone el trabajo que podria realizarse en el futuro partiendo
del ya desarrollado en el presente proyecto. Se hace un andlisis tanto de las posibles
mejoras y funcionalidades que se afiadirian.

Tras la realizacion del presente proyecto, y continuando en la rama de prediccion del
comportamiento en la mar sin velocidad de avance, es decir, siguiendo extrictamente con
la linea de investigacién tratada en este documento. Cabe destacar que para conseguir un
algoritmo de aplicacion real se debe generar una cantidad de buques muy superior a la tratada
en el presente proyecto, asi como sus resultados relativos al comportamiento en la mar. Ademads,
se ha de generar un algoritmo que sea capaz de extraer de una cartilla de trazado los volimenes
seccionales para conseguir aplicar directamente a la cartilla de trazado los algoritmos de IA
entrenados. Es conveniente que, los resultados facilmente obtenibles, como son: fuerzas de
Froude-Krilov, matriz de restauracién hidrostdtica y matriz de masas, se obtengan directamente
de dicha cartilla de trazado sin necesidad de utilizar la IA.

También, se puede continuar esta linea de investigacién aplicando herramientas de Machine
Learning o Deep Learning al comportamiento en la mar con velocidad de avance, es decir,
intentar obtener mediante estos algoritmos la resistencia afiadida en olas, que hasta dia de hoy
se requieren costosisimas simulaciones para obtenerla. Se consigue asi reducir sustancialmente
los tiempos de calculo, y por tanto se generaria la posibilidad disefiar basandose en el
comportamiento en la mar. Este es un tema muy importante, ya que una parte de la energia
generada por el motor propulsor se consume en vencer la resistencia al avance adicional que
sufre el buque el navegar en un mar con un determinado oleaje.

Como ya se ha comentado, hoy en dia no se disefia teniendo en cuenta algo tan importante
como el comportamiento en la mar, ya sea con o sin velocidad de avance, lo que se viene
haciendo es, tras terminar el disefio de un buque, comprobar que el comportamiento en la mar
se encuentra dentro de lo asumible, y en el caso de no ser asi modificar el disefio hasta que
se consigue lo deseado. En esta linea se pretende conseguir algoritmos que ayuden al disefio
original de la embarcacion teniendo en cuenta desde un principio el comportamiento en la
mar.
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