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Resumen: Mediante técnicas de Inferencia Borrosa Neuro-Adaptativa se ha
obtenido un modelo predictivo de la aceleracién de cabeceo de un buque de alta
velocidad, a partir de datos que provienen de experimentos con olas reales en mares
de proa. El modelo se describe mediante Sistemas de Inferencia Borrosa y predice,
conociendo el valor de la elongacién de la ola en n instantes anteriores, el valor
de la aceleracién de cabeceo, pardmetro que caracteriza el movimiento vertical del
barco. El modelo inicial se ha mejorado buscando valores éptimos de n mediante
técnicas de entrenamiento neuro-borroso. El modelo se ajusta satisfactoriamente a
los datos y refleja correctamente el comportamiento dindmico del sistema marino.
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INTRODUCCION

Como consecuencia del empleo de materiales
ligeros y sistemas de propulsién cada vez més
potentes, el desarrollo de buques de alta velocidad
(HSC: High Speed Craft) estd experimentando un
gran crecimiento en la actualidad.

Las altas velocidades de navegacién propias de los
ferries hacen que se generen grandes aceleraciones
verticales, que pueden incrementar la fatiga de
la tripulacién con el consiguiente riesgo para la
seguridad del vehiculo y, ademds, producir los
efectos indeseados del mareo, comprometiendo el
confort de los pasajeros y tripulacion. (ISO, 1985),
(O’Hanlon, 1974).

Una de las posibles estrategias para disminuir
estas aceleraciones verticales es dotar al ferry de
actuadores o superficies de control que, goberna-
dos por un controlador adecuado, varfen el angulo

de ataque que presentan al mar en su avance,
generando asf un momento de sentido opuesto al
originado por las fuerzas verticales que actian
sobre el barco.

Es decir, se ha definido un problema de control
en este dambito marino que consiste en el amor-
tiguamiento de las aceleraciones verticales. Para
llevar a cabo el diseno, la evaluacién y verifi-
cacién de los controladores, es necesario desarro-
llar modelos orientados al control de la dindmica
del buque y de las perturbaciones.

Este trabajo presenta un tipo de modelo neuro-
borroso del comportamiento del barco y los méto-
dos para su obtencién. El modelo predice el valor
de la aceleracién vertical de cabeceo, a partir del
conocimiento de los valores anteriores de un grupo
de variables observables (olas).

El problema que se quiere abordar es complejo,
con una dindmica fuertemente no lineal que de-
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pende del entorno, que a su vez estd sujeto a
cambios (estado de la mar, viento, masa anadida,
etc.), y de cuyo comportamiento no se poseen
los conocimientos de un experto. Sin embargo,
mediante técnicas de aprendizaje y entrenamiento
neuronales, a partir de datos experimentales y
de simulacién se puede extraer informacién sobre
su funcionamiento. Estas caracteristicas justifican
sobradamente el empleo de la Légica Borrosa que
ya ha demostrado ser muy eficaz en el modelado
de sistemas de este tipo.

Aunque el modelado de la aceleracién de cabeceo
se ha abordado desde distintos enfoques, en el
modelo aqui propuesto se aplican por primera
vez técnicas neuro-borrosas para su obtencidn.
El modelo generado tiene la ventaja de que se
puede aplicar en un amplio rango de condiciones
de navegacién. Otros modelos propuestos en la
literatura consisten en la combinacién de modelos
diferentes —lineales en la mayoria de los casos-
para cada punto de operacién (longitud de onda,
velocidad del barco, etc). Asi por ejemplo, en An-
drés et al. (2000) se propone un modelo descrito
por una funcién de transferencia diferente para
cada velocidad del barco; de igual forma, en Cruz
et al. (1998) se aplican técnicas de identificacién
y se obtienen modelos ARX de bajo orden con
diferente estructura segin el estado de la mar y la
velocidad. También Aranda et al., (2000a y 2000b)
define modelos lineales con distintas estructuras
segun sea la velocidad del barco, como en Cruz et
al. (1999). En estos trabajos se basa Esteban et
al. (2000) al disefiar un entorno de simulacién que
selecciona un modelo u otro segin las condiciones
de navegacion.

En la seccién 1 se describe el conocimiento sobre la
dindmica del sistema. En la 2 se presenta el diseno
del modelo y los pardmetros de su evaluacion.
En la seccién 3 se explican las posibles mejoras
que se han aplicado y se exponen los resultados.
Las conclsuiones finales resumen las principales
aportaciones.

1. NOMENCLATURA Y DINAMICA DEL
SISTEMA MARINO

Para abordar el estudio del movimiento de sis-
temas marinos puede ser conveniente presentar
brevemente la notacién y descripcién de los térmi-
nos de este dmbito que aparecen en este trabajo.
Se ha seguido la notacién y sistemas de referencia
usados para describir el movimiento de vehiculos
marinos que se presenta en (Fossen, 1994).

Ademds, aunque se utilicen las técnicas neuro-
borrosas en la obtencién del modelo, realizar un
analisis previo de las ecuaciones del movimiento
del sistema de navegacién permite conocer la

forma de su solucién dindmica y algunos datos
caracteristicos de la misma, y poder asi evaluar
los resultados del modelo.

1.1 Olas: Estados de la mar

A lo largo del articulo se habla frecuentemente
de olas reales y regulares. Las olas regulares son
senales sinusoidales que se caracterizan por su
altura, H, y su longitud de onda, A. Por el
contrario, la mar real (olas reales) estd formada
por una combinacién de olas regulares y resulta
irregular y cambiante, aunque se puede observar
que hay una frecuencia “dominante”: la frecuencia
modal del espectro, wy. En la figura 1 las tres
series de arriba corresponden a olas regulares
mientras que la de abajo es una serie de olas reales
resultado de la superposicién de las otras tres.

lar regulares yolas reales

W

Figura 1. Olas regulares y olas reales

Una magnitud observable que sirve para caracteri-
zar una serie de olas reales es su altura significa-
tiva o promedio de las alturas de las olas grandes,
representada como H/3; es decir, de todas las olas
presentes, el tercio de las que son mads altas.

En la representacion espectral de Pierson-Moskowitz
la frecuencia modal puede obtenerse a partir de la
altura significativa mediante la expresién (Fossen,
1994):

wo = 0.4 (1)

donde wy es la frecuencia modal del espectro, Hy /3
la altura significativa de las olas y ¢ la aceleracion
de la gravedad.

Es importante hacer notar que una serie de olas
reales es préacticamente irrepetible, por lo que
a efectos de generalizar conclusiones, cualquier
resultado que se obtenga con una serie deberfa
comprobarse con otra distinta.
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Segun la altura significativa del oleaje, la Orga-
nizacién Meteorolégica Mundial clasifica los posi-
bles estados de la mar de acuerdo con la tabla 1,
con un indice Estado de la mar "EM" que va de
1 a 9. La frecuencia modal de las olas, wg, se ha
estimado con (1).

Olas

EM Hy/3 (m) wo (rad/s)

Min | Max | Med [ Min | Max [ Med
0 N N N N N N
1 0.00 0.10 0.05 3.96 - 5.60
2 0.10 0.50 0.30 1.77  3.96 2.29
3 0.50 1.25 0.88 1.12 1.77 1.34
4 1.25 2.50 1.88 0.79 1.12 0.91
5 2.50 4.00 3.25 0.63 0.79 0.69
6 4.00 6.00 5.00 0.51 0.63 0.56
7 6.00 9.00 7.50 0.42 0.51 0.46
8 9.00 14.00 11.50 0.33 0.42 0.37
9 14.00 - 14.00 - 0.33 0.33

Tabla 1. Estados de la mar

1.2 Frecuencia de Encuentro

Un pardmetro significativo para describir el movi-
miento de un barco es la denominada frecuencia
de encuentro. Es aquélla con la que se encuentran
las olas y el buque (figura 2).

ESTRIBOR
n=90
U-cosp
PROA POPA
=180 =0
=270
BABOR

Figura 2. Elementos de la frecuencia de encuentro

Viene definida por la siguiente ecuaciéon (Lloyd,
1989):

w2
We =wo — —2 x U X cos (2)
)

donde w, es la frecuencia de encuentro, wgp es
la frecuencia de la ola o frecuencia modal, U es
la velocidad del barco, g es la aceleracién de la
gravedad y p, denominado rumbo proa-olas, es el
dngulo relativo a la direccién de propagacién de
un tren de olas regulares (figura 2).

Analizando la frecuencia de encuentro para dis-
tintas velocidades del barco, w. es en general
positiva, pero en el caso de mares de popa pueden
obtenerse valores negativos para velocidades ma-
yores de 20 nudos y frecuencias modales altas. En
estos casos es el mar el que alcanza al barco y no
al revés. (figura 3)

Frecuencla de Encuentro vs. Frecuencia de las Olas
4 T T T T T

40 nudos”
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.7 30 nudos
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3 2| J
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& 1t P
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P EE Sk SR G SO _
- 20 nudos
30 nudos
At ) e
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2 . . . . .
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Frecuencia de las olas {rad/s)

Figura 3. An4lisis de w, para distintas velocidades
y frecuencias modales

1.8 Dindmica del sistema

El movimiento de un barco se puede estudiar como
el de un sélido rigido con seis grados de liber-
tad: tres traslaciones y tres rotaciones. Ademds
de la propulsién del motor, las fuerzas y momen-
tos que actian sobre el barco son debidos a su
propia inercia, a la inercia de la masa anadida, al
amortiguamiento hidrodindmico, a las fuerzas de
restauracién, y también a elementos del entorno
como la accién de las olas, el viento y las corrientes
marinas. El sistema de ecuaciones que describe las
caracteristicas del movimiento es (Lloyd, 1989):

6
d’x; dx;
> (Ai,j —p Thi T Cz‘,j%‘) = (3)
j=1

F,,; x sen(wet + ;) (t=1,...,6)

donde los coeficiente no son constantes ya que
dependen de la frecuencia de las olas, de la ve-
locidad del barco y de la forma del casco. Los
coeficientes A;; son la suma de la masa o inercia
del vehiculo (m;;) y la masa o inercia anadida
(aij), y dependen ademdés, del dngulo rumbo proa-
olas. Los coeficientes b;; corresponden al amor-
tiguamiento hidrodindmico y los ¢;; a las fuerzas
de sustentacién.

Se puede comprobar que para el movimiento ver-
tical de cabeceo la solucién del sistema es una
funcién sinusoidal:

x5(t) = zspsen(wet + @5)

donde z5¢ es la amplitud méaxima del movimiento
de cabeceo y @5 la diferencia de fase.

Una caracteristica importante de este movimiento
es la frecuencia natural de oscilacién del sistema
que se puede estimar de forma aproximada cémo:
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Cs5
— 4
- (4)

Wy =

dénde ass se obtiene a partir de la frecuencia
natural de oscilacién sin amortiguamiento (Lloyd,
1989):

Cs55
Wox = 4| — 5
0 mss5 ( )
2. MODELO

La obtencién de un modelo general de la dindmica
de un buque es un objetivo ambicioso ya que es
una tarea muy compleja.

Aunque hasta ahora se han hecho valiosos es-
fuerzos para obtener modelos mediante diferentes
métodos (de Andrés, 2000), (Aranda, 2000a),
(Aranda, 2000b), las soluciones se han logrado
mediante aproximaciones fruto de hipdtesis sim-
plificadoras y no son generales. Se habla asi de
modelos para estado de la mar 5 y velocidad 40
nudos, por ejemplo, que no representan bien al
sistema en otras condiciones de navegacién. El
problema sigue pues abierto.

En este articulo se van a usar técnicas neuro-
adaptativas para obtener un modelo vilido para
cualquier estado de la mar y toda la gama de ve-
locidades y rumbos proa-olas. El modelo es general
en el sentido de que no se imponen simplificaciones
para su obtencién y se ha podido comprobar su
validez para todos los experimentos disponibles,
que se encuentran indicados en la tabla 2. Es
decir, el mismo modelo representa bien los datos
experimentales de muy distintas condiciones de
navegacion.

2.1 Datos

La investigacién se ha centrado en un buque de
alta velocidad llamado “Silvia Ana” (figura 4).
Actualmente el “Silvia Ana” navega en el mar del
Plata y en el mar Béltico. Es un barco monocasco
construido en aluminio con dimensiones: 119 m de
eslora, 14,696 m de manga y 2,405 m de calado,
con 475 toneladas de peso muerto. Puede trasladar
1.250 pasajeros (Anonymous, 1996), (Anonymous,
1998).

El conocimiento requerido para la obtencién del
modelo borroso del ferry se extrae mediante téc-
nicas de Inferencia Borrosa Neuro-Adaptativa a
partir de un conjunto de datos obtenidos en expe-
rimentos realizados con una réplica a escala 1/25
del barco.

Figura 4. El buque "Silvia Ana"

Estos datos experimentales han sido proporciona-
dos por el Canal de Experiencias Hidrodindmicas
de El Pardo (CEHIPAR) (Cehipar, 2005).

Cada experimento o carrera consiste en medir
mediante una serie de sensores varias variables
(altura de la ola, aceleraciones y elongaciones de
arfada y cabeceo, etc.) en diversos puntos de la
réplica, mientras ésta navega a lo largo de un
canal de 150 m de longitud y 5 m de profundidad,
con una serie de olas reales de frecuencia modal
conocida y a una velocidad constante, también
conocida. El generador de olas irregulares del
canal permite obtener longitudes de onda para
estados de la mar 4, 5 y 6 segin el espectro
de JONSWAP. Las medidas se realizaron con un
periodo de 0.25 segundos. El canal proporciona
también un software especifico para adquisicién
de datos que permite registrar y procesar las me-
didas. Para una informacién més detallada sobre
los experimentos se puede consultar la pdgina web
del CEHIPAR.

Debido a la longitud limitada del canal, el ntimero
de muestras tomadas de cada variable se reduce
al aumentar la velocidad de navegaciéon de la
réplica. Concretamente se dispone de datos para
los siguientes experimentos, todos con olas de proa
(rumbo proa-olas 180°):

EM U (nudos) Medidas
4 20 922
4 30 527
4 40 309
5 20 922
5 30 527
5 40 309
6 20 922
6 30 527
6 40 309

Tabla 2. Experimentos con olas reales

Ademds de éstos experimentos realizados en el
canal con olas irregulares se dispone de un con-
junto de datos procedentes de simulaciones rea-
lizadas con trenes de olas regulares, que han
sido procesados mediante el programa de com-
putacién Precal, basado en elementos finitos (Ce-
hipar, 1998). A partir de esta informacién se han
podido extraer los valores de la masa anadida
(coeficientes a;;) que se utilizan més adelante.
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Tanto los datos resultantes de experimentos reales
como los de simulacién con Precal estd descritos
en (Aranda, 1999), y componen el conjunto de
datos a los que se van a aplicar las técnicas neuro-
borrosas para obtener el modelo.

2.2 Obtencion del modelo

La forma de las senales de elongacién, aceleracion,
y fuerza o momento de arfada y cabeceo, dependen
de las olas y de la velocidad del barco. Para una
velocidad constante es légico pensar que estas
senales dependen exclusivamente de las olas. En
otras palabras, la aceleracién de cabeceo que sufre
el barco a una velocidad de navegacién constante
U en un instante determinado ¢ depende de cémo
han sido las olas en n instantes anteriores medidos
en intervalos de tiempo constantes At.

Una reformulacién del problema puede ser:

variable(t) = f(ola(t —n x At),. ..,
ola(t — (n — 1) x At),ola(t — At))

donde la variable que se quiere predecir (ace-
leracién de cabeceo en este caso) puede expresarse
como una funcién desconocida f del valor de la
elongacion de la ola en n instantes anteriores,
donde n es también una incégnita.

El problema se reduce a obtener qué valores de
At y n permiten predecir de la mejor manera el
valor de la variable. Es decir, se desea definir un
espacio de entradas adecuado para establecer una
correspondencia a un espacio de salidas mediante
un Sistema de Inferencia Borrosa.

Inicialmente se hicieron pruebas trabajando con
n = 4,6 y 8 muestras inmediatamente anteriores
al instante en que se querfa prever el valor de la
aceleracién, utilizando At, = 0.25 s, periodo de
muestreo de los experimentos; los resultados no
fueron del todo satisfactorios. Se decidié entonces
establecer un criterio para determinar el niimero
de medidas de elongacién de las olas a tener en
cuenta. Se optdé por el siguiente:

(1) El intervalo de prediccién, [0, n x At], debe
cubrir, en el peor caso, el ciclo completo de
una ola.

(2) Ademds, n debe ser el menor entero posible
para obtener un modelo eficiente desde el
punto de vista computacional.

El primer criterio conduce a:

2w
n X wo

At =

(6)

En cuanto a minimizar n, tras varias pruebas se
hall6 que para determinar razonablemente una ola

real se necesitan al menos 9 puntos para describir
bien su perfil.

Analizando la tabla de estados de la mar (tabla
1) se puede concluir que, para el rango de expe-
rimentos disponibles (estados de la mar 4 al 6), la
menor frecuencia que se puede encontrar se da en
el estado de la mar 6, con olas entre 4 y 6 metros de
altura significativa. El valor de frecuencia modal
en ese caso es de wyg = 0.45 rad/s, por lo que
aplicando (6) se obtiene

13.96
- == 7

Con n = 9 se obtiene At = 1.55 s. Como los
valores se han calculado para olas con estado de
la mar 6, eso significa que en este caso extremo se
observard una tnica ola. Pero, por ejemplo, para
estado de la mar 4 la observacién alcanzard a méas
de una ola.

At

Dado que el periodo de muestreo de los experi-
mentos es At, = 0.25 s, se elige un muiiltiplo para
el valor At =1.50 s y n = 10.

2.8 Estructura del modelo

Por lo tanto, para generar el modelo predictivo
hay que construir un Sistema MISO de Inferencia
Borrosa con 13 variables de entrada que corres-
ponden a: la frecuencia modal, wq; la velocidad
del barco, U; el rumbo proa-olas, p; y las tltimas
10 medidas de la elongacién de la ola tomadas a
intervalos de 1.5 s. La variable de salida es el valor
de la aceleracién de cabeceo.

La configuracién utilizada para el sistema borroso
tipo Sugeno es la siguiente: el producto para
implementar la interseccién, la funcién probor
para la unién, el minimo para la implicacién, el
méximo para la agregacién y la media ponderada
para la conversién final de la salida borrosa a un
nimero concreto.

En este tipo de sistemas, las reglas se evalian
como

sizes AyzesBentoncesv=pxz+qgxz+r
(8)

donde x y z son los valores de las variables de
entrada, A y B son conjuntos borrosos, y p, ¢y r
son constantes reales.

Las funciones de pertenencia que se utilizan para
las variables de entrada son gaussianas y tienen
dos pardmetros cada una, o y c.

—(z—c)?
202 )

Las funciones de pertenencia para la variable de

salida son funciones lineales de los valores de la

flz,0,¢) = exp(
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entrada (8) y tienen un ndmero de pardmetros
igual al nimero de variables de entrada + 1.

Para la obtencién del modelo se ha utilizado el
algoritmo ANFIS (Jang, 1991, Jang 1993), con-
cretamente la implementacién de Matlab (versién
5.3) ejecutada en un PC Pentium 4 CPU 2, 8GHz,
512Mb RAM.

El acrénimo ANFIS deriva su nombre de Adap-
tive Neuro-Fuzzy Inference System. Esta funcién
construye un Sistema de Inferencia Borrosa de
tipo Sugeno, con funciones de pertenencia cuyos
pardmetros se sintonizan usando el algoritmo de
propagacion hacia atrdas del error (backpropaga-
tion) s6lo o en combinacién con el método de
minimos cuadrados, usando para ello un conjunto
de datos de entrada y salida.

El uso de esta funcién permite suplir los conocimien-

tos del experto con el conocimiento implicito de
un conjunto de datos. No obstante, para obtener
una generalizacién razonable es importante que el
nimero de datos para entrenamiento sea varias
veces mayor que el nimero de pardmetros que
se quiere estimar. Se ha impuesto el criterio de
que el nimero de datos sea al menos 5 veces
el de pardmetros. Concretamente el modelo pro-
puesto tiene 200 pardmetros ajustables y las series
disponibles para entrenamiento son 1,182.

El numero de series de datos disponibles influye
significativamente en los resultados del mode-
lado, como se podra comprobar més adelante. En
efecto, los resultados del modelo para experimen-
tos con velocidad de 40 nudos son sistematica-
mente los peores debido a que el nimero de datos
con los que se contaba para el entrenamiento en
estas condiciones es sensiblemente menor que en
los otros experimentos y, por lo tanto, estdn peor
representados en el modelo.

2.4 FEstimacion del error y resultados

Una vez dispuestos convenientemente los datos se
ha generado y entrenado el Sistema de Inferencia
Borrosa utilizando el primer tercio de los datos
correspondientes a los experimentos. La genera-
lizacién se ha hecho con el segundo tercio, reser-
vando el tercer tercio para probar el modelo.

Para cada experimento se define un error no di-
mensional que es la media de los errores cometidos
en cada instante ¢ como:

abs (aceexp (1) — acemoa(?))

error(i) = abS(aceexp(i))

9)

donde aceexp(i) ¥ acemod(t) son los valores medi-
dos en el experimento y previstos por el modelo,
respectivamente, para la aceleraciéon de cabeceo

en el instante 7. Por lo tanto, el error para cada
experimento vendrd dado por:

NumPtos

Z error(i)
i=1

10
NumPtos (10)
El error del experimento se caracteriza, ademas,
por la desviacién standard oy, de la distribucién
(tabla 3). Estos errores permiten evaluar la bon-
dad de cada modelo con respecto a su ajuste a los
datos experimentales.

erToTexp =

Para comparar los distintos modelos con los que
se puede trabajar, es decir, modelos con distinto
nimero de muestras n, se define un nuevo error
que pondera que el modelo sea m&s preciso en
los experimentos cuya frecuencia de encuentro,
We, esté mds proxima a la frecuencia natural de
oscilacion del sistema, w,. Esta frecuencia natural
se ha estimado usando (4) y (5) con los datos de
Precal, obteniéndose un valor de 1.73 rad/s. El
error del modelo se define mediante la siguiente
expresién:

NumExper .
3 _ erTOrexp(i)
— abs(wy — we (1))
erTOTmod = Fumepamer ) (11)

—  abs(ws — we(i))

donde erroreg,(i) es el error evaluado con (10),
w,(i) es la frecuencia de encuentro para el expe-
rimento ¢, y NumFExper es el nimero de experi-
mentos.

En la tabla 3 se muestran los errores del modelo
(n =10, At = 1.50 s) al compararlos con los datos
de los experimentos disponibles.

EM U (nudos) we (rad/s) errorexp Oexp
4 20 1.5715 0.42 0.04
4 30 1.9388 0.53 0.04
4 40 2.3061 0.63 0.16
5 20 1.0421 0.38 0.01
5 30 1.2490 0.46 0.02
5 40 1.4560 0.58 0.12
6 20 0.7281 0.27 0.03
6 30 0.8505 0.40 0.03
6 40 0.9730 0.49 0.10

Tabla 3. Errores del modelo en los ex-
perimentos

El error ponderado del modelo para este caso
usando (11) es de 0.48 (como se muestra en la
Tabla 4).

Por ddltimo, en las figuras 5, 6 y 7 se represen-
tan graficamente el valor experimental de la ace-
leracién de cabeceo y la previsién del modelo, para
los tres experimentos cuya frecuencia de encuen-
tro es la mds préxima a la frecuencia natural de
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oscilacién, concretamente los correspondientes a
estado de la mar 4 con velocidades 20 y 30 nudos,
y estado de la mar 5 con velocidad de 40 nudos.

Medelo:acel, cabeceo, 10punior, &T= 155 B + Ve lazldad: Z0rd o, Bra: 042

— Mdelo
- = Epedmenke

s T T T T T T

r

25

Figura 5. Resultados n = 10, 1.5 seg., EM 4, U=20

nudos

Modelo: acel cabeceo, 10 punics . 2 Te 155, B & velocldad : 30 rasos . Bmon: 053

T T T T T T
— Madelo
—  Eqpedmenk

e

n

[

25

Figura 6. Resultados n = 10, 1.5 seg., EM 4, U=30
nudos

Mcdelosacel. cabeceo, 10 punios, 2 Te 150, BN S, Welocdad: 40 rados . Bmon: 058

& T T T
— Ml
= Emqermenk

=3

Figura 7. Resultados n = 10, 1.5 seg., EM 5, U=40
nudos

Puede observarse que las previsiones del modelo
ajustan bastante bien con los resultados de los

experimentos para olas reales. El modelo aplicado
es el mismo para todos los casos, es decir, es un
tinico modelo general.

3. MEJORAS DEL MODELO

Ya que el método de trabajo ha permitido obtener
un modelo neuro-borroso predictivo con buenos
resultados para distintas condiciones de nave-
gacioén, se han investigado otras alternativas para
los valores de n y At que lo pudieran mejorar.

La condicién de que el nimero de series de datos
sea al menos cinco veces el de pardmetros ajusta-
bles y que cubra como minimo el perfil de una
ola (6), imponen una limitacién al conjunto de
posibles valores de n y At que se refleja en la tabla
4.

Para cada uno de estos casos posibles se ha
obtenido y evaluado el modelo correspondiente.
Los resultados se presentan en la tabla 4 y en la
figura 8.

n At error n At error
9 1.75 0.67 12  1.25 0.35
9 2.00 0.75 12 1.50 0.50
9 2.25 0.69 12 1.75 0.78
9 2.50 0.75 13 1.25 0.36

10 1.50 0.48 13 1.50 0.52
10 1.75 0.71 13 1.75 0.79
10 2.00 0.78 14 1.25 0.46
10 2.25 0.69 14 1.50 0.52
11 1.50 0.50 15 1.00 0.33
11 1.75 0.69 16 1.00 0.32
11 2.00 0.81

Tabla 4. Modelos analizados y error
obtenido

Bt enlas madelor eualuslos

Enmct madelo

kAo enie medldar o)

PLRISE LRERED

Figura 8. Error en los modelos evaluados

El modelo que proporciona mejores resultados con
los criterios establecidos es el de 16 medidas de
ola espaciadas en 1 segundo, que tiene un error
de 0.32. Los errores que produce este modelo para
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cada experimento se presentan en la tabla 5. Las
graficas del modelo para los experimentos mads
proximos a la frecuencia de encuentro se muestran
en las figuras 9, 10 y 11.

EM U (nudos) we (rad/s) errorexp Oexp
4 20 1.5715 0.14 0.07
4 30 1.9388 0.39 0.04
4 40 2.3061 0.53 0.12
5 20 1.0421 0.12 0.01
5 30 1.2490 0.38 0.04
5 40 1.4560 0.50 0.09
6 20 0.7281 0.11 0.01
6 30 0.8505 0.33 0.03
6 40 0.9730 0.48 0.23

Tabla 5. Errores en los experimentos (16
puntos, 1 segundo)

Mg lo: sl cabeceo, 16 punkes . 4 Te 15, B 4. Velocldad : 20 rasdos . Bror: 0.1 4

e

n

— Madeln
- - Espemenis

Figura 9. Resultados n = 16, 1 seg., EM 4, U=20
nudos

Mg lo: sl cabeceo, 16 punkes . 4 Te 15, B 4. Velocldad : 30 ralos . Bmor: 0.39

e

n

T T T T T
— Madeln
- - Espemenis

[0

[

5

Figura 10. Resultados n = 16, 1 seg., EM 4, U=30
nudos

El hecho de que se obtenga el menor error con el
mayor nimero de puntos y el menor intervalo de
observacién (n = 16, At = 1 s) no es concluyente.
De hecho, con los modelos para (n = 12, At =
1.25s), (n =13, At =125s)y (n =15, At =1
s) se obtienen errores muy similares con la ventaja

Mg |o: sl cabeceo, 16 punkes . 4Te 15, B S, Velocldad : 40 ralos . Bmor: 0.50

= T T T T

— Madeln
. - - Espemenis

h

Figura 11. Resultados n = 16, 1 seg., EM 5, U=40
nudos

de que el nimero de pardmetros del Sistema de
Inferencia Borrosa es menor.

Aunque de la tabla 4 y la figura 8 no se puede
inferir con rigor ninguna regla, con los datos
disponibles, sometidos a (6) y a que el ndmero
de series sea, al menos, cinco veces el nidmero
de pardmetros, parece que el error del modelo
disminuye al disminuir At, es decir, al hacer mas
tupida la red de observaciones, y que para un valor
determinado At es practicamente independiente
de n.

Por otro lado el error en los experimentos es mayor
cuanto mayor es la velocidad, es decir, cuanto
menor es el nimero de series disponibles para
entrenamiento, lo que es significativo y concuerda
con el criterio establecido para el entrenamiento.

4. CONCLUSIONES

Usando datos experimentales -que provienen de
experimentos reales realizados con una replica a
escala de un buque de alta velocidad con olas
irregulares- se ha obtenido un modelo neuro-
borroso predictivo para la aceleracién de cabeceo.

El modelo estima el valor de dicha aceleracién a
partir de una serie de medidas de la elongacién
de la ola registradas en instantes anteriores. Los
datos se han tratado aplicando técnicas neuro-
borrosas adaptativas.

Este modelo se ha mejorado procurando optimizar
sus pardametros para que el nimero de estos sea el
minimo posible y que la inferencia sea més répida.

Se ha mostrado también la influencia sobre la pre-
cisién del modelo del niimero de series disponibles
para el entrenamiento asi como de la combinacién
de valores de los pardmetros del mismo.

Los resultados obtenidos muestran un buen ajuste
del modelo a los datos experimentales, especial-
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mente en las situaciones de navegaciéon més fre-
cuentes.

Ademds, este modelo es general en el sentido de
que no se han impuesto limitaciones para su ob-
tencién y representa al sistema para muy distin-
tas condiciones de navegacién. Se ha comprobado
para el rango de experimentos disponibles.
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