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ABSTRACT

For a vessel which is in longitudinal waves, the wave passage, together with the vertical motions (heave and pitch),
makes that the submerged geometry varies periodically with time, generating a variation of the ship’s restoring
properties and from a small perturbation, it can be developed a rapidly growing movement of progressive roll. To this
end, we develop a system for predicting parametric resonance, starting from the analysis of the motion of the vessel,
capable of detecting short-term appearance of it. The human being is endowed with complex brain neural circuitry.
Thus, the idea of computationally modeling these neural connections to bring forth intelligent behavior also in
machines. In this context emerges artificial neural networks (ANNs), inspired by the very nature of neural networks and
biological synapse. In this work, we are trying to take advantage of ANNs to predict the behavior of ships, platforms
and other floating devices, with emphasis on detection of dynamic amplification of ship’s roll in parametric resonance
conditions.

Keywords: parametric resonance; time series; artificial neural networks; combined input data.

RESUMEN

Para un navio que se encuentra en ondas longitudinales, el paso de la ola, conjuntamente con la variacion de los
movimientos verticales (heave y pitch), hace con que la geometria sumergida varie periodicamente con el tiempo,
generandose una variacion de las caracteristicas restaurativas y a partir de una pequeria perturbacion, puede
desenvolverse rapidamente en movimiento de roll en crecimiento progresivo. Con tal objetivo, queremos desarrollar
un sistema de prediccion de resonancia paramétrica que, a partir del andlisis del movimiento del buque, sea capaz de
detectar en el corto plazo la aparicion de la misma. El ser humano es dotado de complejos circuitos neuronales
cerebrales. Siendo asi, surge la idea de conseguir modelar computacionalmente estas conexiones neuronales, para
hadcer surgir comportamientos también inteligentes en maquinas. En este contexto, surge las redes neuronales
artificiales (RNAs) que son inspiradas en la propia naturaleza de las redes neuronales y sinapsis biologicos. En este
trabajo, estamos queriendo aprovechar las ventajas de las RNAs para poder predecir el comportamiento del navio,
plataformas, y otros artefactos fluctuante, con énfasis en la deteccion de procesos dinamicos de amplificacion de roll
de navios en condiciones de resonancia paramétrica.

Palabras clave: resonancia paramétrica; series temporales; redes neuronales artificiales; datos de entrada combinados.
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INTRODUCCION

Modelar y predecir sistemas del mundo real es una tarea de alta demanda computacional y
complexidad, Svarear (1994). Aquellos modelos convencionales muchas veces producen
previsiones insatisfactorias. Muchos de los problemas reales es no tener informacion y/o
condiciones iniciales suficientes para poder construir ecuaciones que gobiernen el comportamiento
de las variables que queremos prever. En la ausencia de informaciones suficientes para generar las
ecuaciones, es mas atractivo usar un abordaje basado en Redes Neurales Artificiales (RNAs).

RNAs hacen el abordaje basado en modelos en la cual una red es entrenada para abstraer las
ecuaciones generadoras de una serie temporal. Por tanto, en vez de deducir las ecuaciones que
describen el comportamiento fundamental del sistema en estudio, es construido un modelo no lineal
usando un algoritmo neural de aprendizaje para poder aproximar las ecuaciones ideales. Las redes
neurales son atractivas para modelar sistemas no lineales porque ellas son inherentemente no
lineales, debido a sus funciones de activacion no lineal, Haykin (2001).

Nuestro interés es desenvolver un codigo computacional fundamentado en redes neurales
artificiales, para evaluar la estabilidad de embarcaciones, tanto en mar regular como en mar
irregular, Mahfouz (2004), siendo nuestro objetivo principal el de predecir la serie temporal en roll,
teniendo como base de datos las series temporales de movimientos acoplados con seis grados de
libertad, generados por el cédigo computacional propuesto por Rodriguez (2010), de los cuales solo
utilizaremos los movimientos de roll y pitch, para el entrenamiento de la red.

NAVIO EN ESTUDIO

El navio en estudio es un portacontenedor ensayado por la MARINTEK como parte de un proyecto
de la Universidad Técnica de Noruega (NTU). Esta embarcacién, aqui denominada de
portacontenedor NTU, fue ensayada en ondas regulares e irregulares de proa para diferentes
velocidades de avance. Tratase de un navio de grande porte, cuyas formas son caracterizadas
principalmente por una larga popa, plana y en balanzo, con dngulos de flare de proa pronunciados.
Las caracteristicas principales del navio entrenado son mostradas en la tabla (1), y las formas del
navio en la figura (1), vide Rodriguez (2010) para mas detalles.

Fueron reproducidas numéricamente las series temporales para las mismas condiciones dadas en los
ensayos experimentales, vide Rodriguez (2010). Los coeficientes hidrodindmicos para los seis
grados de libertad de este navio, fueron obtenidos con base al software comercial WAMIT, con
correcciones para la velocidad de avance aproximadas por la teoria bidimensional de Salvesen ef al.
(1970). Ya las restauraciones hidrostaticas no lineales (que incluyen las acciones no lineales de
excitacion de la ola), fueron calculados usando la metodologia de los coeficientes analiticos, los
cuales fueron obtenidos con auxilio de codigos numéricos desenvueltos en FORTRAN por
Rodriguez, vide Rodriguez (2010). En su tesis, Rodriguez ha demostrado que su modelo numérico
tiene buena capacidad para reproducir las amplificaciones paramétricas registradas en los
experimentos realizados por la MARINTEK. Se menciona que el modelo de Rodriguez reproduce
no solo condiciones de grande amplificacion, como también condiciones sin amplificacion. Asi, los
c6digos numéricos desarrollados por Rodriguez, son percibidos como aceptables como herramienta
numérica para la generacion amplia y rapida de series numéricas, que sirvan al proposito de probar
la eficacia de las RNAs en la prediccion de la amplificacion rapida por resonancia paramétrica.
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Tabla 1: Caracteristicas del navio NTU.

Portacontenedor

Denominacion NTU
Eslora total [m] 293.51
Eslora entre perpendiculares [m] 286.00
Manga [m] 32.26
Puntal [m] 24.00
Calado [m] 11.75
Desplazamiento [t] 76582.75
Altura metacéntrica transversal [m] 1.84
Radio de giro transversal* [m] 13.52
Radio de giro longitudinal* [m] 69.44

*Valores en relacion al CG del navio

REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La Red Neuronal Artificial (RNA) se basa en el funcionamiento del cerebro, con interés de entender
el cerebro humano, simular aspectos de su funcionamiento, y poder desarrollar métodos que
posibiliten al computador realizar bien las funciones, como reconocimiento de imagenes,
reconocimiento de voz, prediccion de series temporales. Un modelo de red neural es descrito como
una unidad de procesamiento con una o varias entradas, y una salida que es accionada por medio de
funciones de transferencia de entrada para salida, lo que es hecho por medio de conexiones,
denominadas sinapsis, siendo estas conexiones ponderadas por pesos, permitiendo obtener
funciones matematicas altamente complejas, aplicables para la solucion de diversos problemas
practicos.

Arquitectura de la red

La forma como las neuronas son organizadas en una red neuronal esta intrinsecamente ligado al tipo
de problema que sera solucionado, y es el factor importante para la definicion de los algoritmos de
aprendizaje utilizados para entrenar la red. Asi, una RNA esta constituida por neuronas o elementos
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procesadores, conectados con pesos asociados a estas. De una forma general, los pesos son los
responsables por el almacenamiento del conocimiento de la red.

Las sinapsis son representadas por pesos w;;, los cuales son responsables por la suma ponderada de
las entradas x,, y el nucleo de la célula es representado por una funcioén de activacion, usada para
comparar las entradas x, ponderadas por los pesos sindpticos W, con el umbral &, y el axén

representado por la salida y; de la neurona. El niicleo es expresado por:

ysz(uj)zF(ZWijxi—ij (1)

donde F es la funcion de activacion de la neurona, w, son los pesos, x,(i=12,..p) son las
entradas, 6, es el umbral de activacion del nicleo que define si la salida sera disparada, y y,;

representa la salida de la neurona.

fxfo__»
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Figura 2: Modelo basico de la neurona artificial.

Segun el tipo de conexion, las redes neuronales pueden ser clasificadas como redes en capas
(feedforward) y redes recurrentes (feedback), esta arquitectura se diferencia por poseer por lo menos
un lazo de retroalimentacion. En este articulo, vamos trabajar con una red feedforward.

Redes Feedforward

Para ser considerado feedforward, el procesamiento se debe dar en sentido inico, de entrada para la
salida de la red, sin retroalimentacion, en la cual las salidas se conecten solamente con las unidades
de la proxima capa.

La red neuronal de capa unica, conocida por perceptron, tiene el poder de aproximacion
relativamente limitada. El aparecimiento del algoritmo de aprendizaje backpropagation, expandid
las posibilidades de aplicacion de perceptrons para el caso de multiples capas (dando origen al
perceptron de multiples capas — MLP), figura (3). El potencial de aproximacion de una MLP es
bastante aceptado por el hecho de que esa red es un aproximador no lineal de funciones continuas y
definidas en una region compacta, Timoszczuk (2004).

Bésicamente, se puede definir una MLP como una red con una capa de entrada, una o mas capas
intermediarias (u ocultas) y una capa de salida.
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Figura 3: Arquitectura de una red perceptron de multiples capas (MLP).
Retropropagacién (Backpropagation)

El algoritmo de aprendizaje por retropropagacion de error (backpropagation) es un método de
estimacion de los pesos sindpticos de una red feedforward de multiples capas. El objetivo del
algoritmo nada mas es de minimizar la suma del error cuadratico medio; este tipo de red presenta
soluciones para funciones linealmente no separables y necesita de un algoritmo de entrenamiento
capaz de definir de forma automatica los pesos. Que opera en una secuencia de dos pasos, en el
primero, un padrén es presentado a la capa de entrada de la red, la sefial resultante fluye a través de
la red, capa por capa, hasta que la respuesta sea producida por la capa de salida. En el segundo paso
la salida obtenida es comparada a la salida deseada para ese padron particular. Si esta no esta
correcta, el error es calculado. Este error es propagado a partir de la capa de salida hasta la capa de
entrada, y los pesos de las conexiones de las unidades de las capas internas van siendo modificados
a medida que el error es retropropagado.

Teniendo como conjunto de entrenamiento, los datos de entrada y su posicion respectiva de salida,
los cuales son usados para entrenar la red durante la fase en que la red estd aprendiendo un nuevo
problema. Compuesto por un vector x con n entradas y un vector de salida exacto y,, .

Y={x.,y,} k=1,.,n )

Se puede definir el error cuadratico medio sobre la ecuacion (2):

2

Er =23 (5, - ya) 3)

n =

donde y, es la salida generada por lared, y y, es el valor exacto correspondiente a la salida de la
red. Pudiendo ser una expresion en funciones de los pesos, como se presenta. La ecuacion (3) es de
la forma de una funcion objetiva de un problema de optimizacion donde se desea minimizar £, y
cuyas variables son los pesos Wij. El algoritmo de retropropagacion implementado en el toolbox

del software Matlab puede utilizar diferentes métodos de optimizacion. Para resolver este problema,
utilizaremos el método de Levenberg-Marquardt, ecuacion (4), que usa la matriz jacobiana como
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aproximacion de la hessiana con finalidad de balancear costo y eficiencia. Este tltimo sugiere que
los pesos sean ajustados segun la expresion.

Wn+l)= W(n) - [JT(n).J(n)+ /Hr J' (n)e(n) 4)

donde: I es la matriz identidad; A es la constante del método de Levenberg-Marquardt.
n Numero da iteracion; J Matriz jacobiana de los errores en relacion a los pesos sindpticos.
W(n+1)  Matriz columna de pesos sinapticos que seran utilizados en la proxima iteracion n+1;

W(n) Matriz columna de pesos sindpticos en la iteracion n;
e(n) Matriz columna de error en la iteracion n;
PROPUESTA DEL TRABAJO

Nuestra propuesta es aprovechar las ventajas de las RNAs para poder predecir el comportamiento
del navio, plataformas, y de otros artefactos fluctuantes, por medio de estudio de las series
temporales en roll, de manera similar a como propusieron Xing and McCue (2009) para la
prediccion del roll en olas de través. Con énfasis en la deteccion de procesos dindmicos de
amplificaciéon del movimiento de roll de navios en condiciones de resonancia paramétrica, como
usado por Miguez et al. (2010), que ha usado puramente series de roll como datos de entrenamiento.
Considerando en algunas situaciones la resonancia paramétrica como una amplificacion muy répida,
el uso de redes neuronales entrenadas aparece como un método eficaz para prevenir y corregir el
posible aparecimiento de la resonancia paramétrica, Bellec (2010), Galeazzi (2009).

Primero el entrenamiento de la red neuronal se hara solamente con dados de la serie temporal de
roll, y después con el coeficiente de Fourier de pitch, para entrenar la red conjuntamente con roll.
Los resultados obtenidos hasta ahora son para condiciones de mar regular, entrenando la red
neuronal con series temporales de un navio especifico. La red desarrollada sera una red feedforward
con algoritmo de retropropagacion, y con método de optimizaciéon de Levenberg-Marquart,
conforme fue realizado por Bellec et al. (2011). La red consta de una capa inicial (entrada) y dos
capas intermediarias (capas ocultas) de 50 neuronas cada una, con una funcion de activacion
tangente hiperbolica, y una capa de salida con funcidn de activacion lineal.

La informacion adicional de los dados de pitch pasa por el procesamiento de sefiales. Fw,s(x)es

el valor medio de Windowed Fourier Transform (WFT) de pitch descrito en la ecuacion (5), que
también es conocida como Transformada de Fourier de Corta Duracion:

Fw,s(x)= 1 Z (J e ™Mw(t ¢ )x(t)dtJ (5)
n

i=l1 \ R

Donde WFT es la transformada de Fourier para analizar apenas una pequefia parte de la sefial, la
cual nos da informacién sobre el intervalo y la frecuencia, de un evento dado de una sefial. Este
método propone multiplicar la sefial x(t) por una ventana w(t) no cero Uinicamente en el intervalo de

tiempo en analisis antes del calculo de la transformada de Fourier. La variacion del pardmetro S
define la localizacion del intervalo en interés, pudiendo asi ser realizado el desplazamiento de la
ventana, hasta completarse el analisis en toda la sefial x(t).

En la figura (4) se muestra el esquema que estamos proponiendo, la serie temporal de roll y la serie
temporal de pitch, que pasa por la WFT, como datos de entrada. Las series temporales serviran para
entrenar la red neuronal, formando la capa de entrada, luego, consta de dos capas ocultas, con
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funcion de activacion tangente hiperbdlica, y al final se tiene una capa de salida con funcién de
activacion lineal, teniendo como sefial de salida la prediccion de la serie temporal de roll. Los datos
entrenados son para una faja amplia de la amplitud de la ola (Aw) y para una frecuencia de la ola

(Pw).

Datos de entrada Prediccion de la serie temporal de roll

o
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m——
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Figura 4: Red neuronal utilizada para obtener la prediccion de roll con los dados de entrada,
serie temporal de roll e informacion de la frecuencia de pitch.

A seguir una prediccion de una serie temporal de roll; el entrenamiento de la RNA fue hecho para el
navio portacontenedor NTU, con GM=1.84 m, Fn=0.1022, Tw=13.54 s, x=180 (mar de proa), ®,,

constante e igual a 0.4764 rad/s, @,= 0.5844 rad/s, @, = 0.294 rad/s, que corresponde a una

sintonia @,/ @, =1.9877, y Aw variando de 0.2 m a 5.75 m, conformando 21 datos de entrada. La

serie temporal predicha es para Aw=2.0 m, para una prediccion de 100 segundos, red con dos capas
escondidas de 10 neuronas cada una y una capa de salida. En la figura (5) se muestra la
comparacion, considerando como dado de entrada apenas roll (prediccion clésica), y la otra
considerando las series temporales de roll y pitch (WFT de pitch), (prediccion de Fourier). En la
prediccion de Fourier se tiene un buen acompafiamiento durante toda la serie temporal, mejorando
considerablemente el deficiente acompainamiento en las crestas de la prediccion clésica.

30 T T T T T

—— Original
#+ 100g - Prediccion clasica
+ 100s -Prediccion Fourier

-an 1 1 1 1 1 1 1
120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (s)

Figura 5: Prediccion de serie temporal de roll, entrenada sin y con a WFT de pitch. Para Aw=2.0 m, y
@,/ ®,=1.9877.
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RESULTADOS
Tabla 2: Series usadas para el entrenamiento de la RNA.
Serie para
Serie Temporal Aw (m) Serie para entrenar prediccion
CS1170 0.25 X
CS1171 0.5 X
CS1172 0.75 X
CS1173 1 X
CS1174 1.25 X
CS1175 1.5 X
CS1176 1.75 X
CS1177 2 X
CS1178 2.025 X
CS1179 2.5 X
CS1180 2.75 X
CS1181 3 X
CS1182 3.25 X
CS1183 3.5 X
CS1184 3.75 X
CS1185 4 X
CS1186 4.25 X
CS1187 4.5 X
CS1188 4.75 X
CS1189 5 X
CS1190 5.25 X

En la tabla (2) son identificadas 21 series temporales (seis grados de libertad) obtenidas con el
codigo numérico presentado por Rodriguez (2010), para el navio portacontenedor NTU, con:

GM=1.84, o, =0.4893 rad/s, Fn=0.1022, Tw=12,48s, £=180, con @,=0.6232 rad/s, w,6=0.294

rad/s, que corresponde a una sintonia @,/ ®,=2.1196, y variando los valores de Aw. Las series que

estan en color negro, son las series que fueron usadas para entrenar la red, y las series temporales
que estan en color rojo, fueron usados para hacer la comparacion con las series temporales que
fueron predichas por la red neuronal.

Prediccién de la serie CS1175: para una amplitud de ola Aw=1.5m, caso con no fuerte

amplificacion; fueron realizados con tres tiempos diferentes de prediccion, 50, 100, 150 segundos, y

que seran detallados en los siguientes graficos.
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Figura 6: Prediccion de la serie CS1175, Aw=1.5m, con 50 segundos.

En la Figura (6) se muestra que la rede neuronal con 50 segundos de tiempo de prediccion hace un
buen acompafiamiento de la serie temporal original (generada por simulacion numérica) desde el
inicio hasta el fin, excelente prediccion debido principalmente porque la serie temporal es bien
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comportada, presentando valores pequenos de roll, por lo cual se puede ver que la serie original y la
serie de la prediccion para roll son practicamente las mismas.

file=C 31175, fourier coef=997=10C-3, rollprevision=yes
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Figura 7: Prediccion de la serie CS1175, Aw=1.5m, con 100 segundos.

Prediccion de la serie CS1175, con 100 segundos de tiempo de prediccion: figura (7). Ahora para
esta serie se puede ver que la prediccion de la serie temporal en roll, no consigue acompanar bien la
serie temporal original al inicio, diferencia considerable para valores de la amplitud de roll, pero
luego, aproximadamente a los 300 segundos, las dos series se van sobreponer, teniendo una buena
prediccion hasta el final de la serie temporal.
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Figura 8: Prediccion de la serie CS1175, Aw=1.5m, con 150 segundos.

Prediccion de la serie CS1175, con 150 segundos de tiempo: figura (8). Debido al largo intervalo de
tiempo de actualizacion de dados originales, la prediccion de la serie temporal no consigue
acompanar tanto en el inicio como al final del tiempo de la serie original, presentando valores
levemente inexactos para la prediccion de los valores de la amplitud en roll en todo el intervalo de
la serie temporal.

Prediccién de la serie CS1180, para una amplitud de ola Aw=2.75m, grande amplificacién: para
esta serie temporal la prediccion de la red neuronal hace una buena aproximacion con referencia a la
serie temporal original para los tres tiempos de prediccion, presentandose una amplificacion rapida
de roll, aumentando en 20 grados de los 500 segundos a los 600 segundos (en 4 periodos), hasta
valores proximos a 30 grados. Figuras (5,4), (5,5), (5,6).
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Figura 9: Prediccion de la serie CS1180, Aw=2.75 m, con 50 segundos.
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Prediccion de la serie CS1180, con 50 segundos de tiempo: figura (9), la serie original y la serie de
prediccion estan sobrepuestas, la red hace una 6ptima prediccion para la serie temporal que es bien
comportada. El aprendizaje de la serie temporal es muy bueno tanto en los picos como en los valles.

Prediccion de la serie CS1180, con 100 segundos de tiempo: figura (10), la red también hace una
buena prediccion, debido a que el comportamiento de la serie temporal es muy suave. Pequeiias
diferencias en los picos.
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Figura 10: Prediccion de la serie CS1180, Aw=2.75 m, con 100 segundos.
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Figura 11: Prediccion de la serie CS1180, Aw=2.75 m, con 150 segundos.

Prediccion de la serie CS1180, con 150 segundos de tiempo: figura (11), no presenta mucha
diferencia en comparacion de los demas tiempos de prediccion. Buena prediccion.

Prediccién de la serie CS1185, para una amplitud de ola Aw=4.0m: para esta serie temporal, la
prediccion consigue acompaiar satisfactoriamente la serie original, con pequenas diferencias en el
inicio de la serie temporal; se presenta una amplificacion de roll de 0 a 20 grados de 600 s, a 800 s,
(9 periodos). Figuras (12), (13), (14).
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Figura 12: Prediccion de la serie CS1185, Aw=4.0 m, con 50 segundos.

Prediccion de la serie CS1185, con 50 segundos de tiempo: figura (12), la red neuronal hace una
buena aproximacion de la serie temporal original en todo el intervalo de la serie.
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Prediccién de la serie CS1185, con 100 segundos de tiempo: figura (13), también no presenta
cambios con respecto a la prediccion con 50 segundos. Buena aproximacion, pequefia diferencia en
los picos a partir de los 900 s.
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Figura 13: Prediccion de la serie CS1185, Aw=4.0 m, con 100 segundos.
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Figura 14: Prediccion de la serie CS1185, Aw=4.0 m, con 150 segundos.

Prediccion de la serie CS1185, con 150 segundos de tiempo: figura (14), la prediccion acomparia
satisfactoriamente la serie original hasta los 800 s, presenta diferencias considerables en los picos
de 800 s a 900 s.

CONCLUSIONES

Las RNAs son buenas herramientas para auxiliar a los especialistas en la toma de decisiones. En el
caso de los navios es importante conocer las posibles respuestas de estos y las consecuencias a la
que podrian llevar estas respuestas no deseadas, como es el caso de la resonancia paramétrica. Por
tanto, es importante la prevision del movimiento del navio, y asi poder tomar las medidas
correctivas. En este contexto, surgen las RNAs como una tecnologia para prever la serie temporal y
trazar nuevas alternativas para aplicaciones reales, en especial para sistemas inteligentes a bordo.

En la figura 5 es mostrada la importancia de considerar la WFT de pitch como dato de entrada de la
red neuronal conjuntamente con los datos de roll, debido a que se tiene una mejora considerable en
la prediccion de la serie temporal para roll, haciendo un mejor acompafiamiento de la serie temporal
en los picos. Todos los demas resultados fueron entrenados considerando la WFT de pitch como
dato de entrada, conjuntamente con los datos de las series temporales de roll, debido a esa mejor
prediccion de la red neuronal artificial.

De los resultados obtenidos para el caso donde @, es constante y variando Aw para el navio NTU

en condiciones de mar regular, se puede concluir que la determinacion de una RNA para diferentes
intervalos de prediccion es una buena herramienta a ser utilizada en la prediccion de la serie
temporal de roll. El aprendizaje de la RNA depende mucho del tipo de comportamiento de las series
temporales usados para el entrenamiento.
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En los casos analizados en este trabajo se confirma que, siendo el periodo natural de roll del buque
igual a 21,4 segundos, las buenas predicciones obtenidas para mas de 86 segundos ofrecen mas de
cuatro periodos de oscilacion para una toma de decision. Esos cuatro periodos son considerados
como el umbral de tiempo minimo necesario para mensurar la eficacia de un modelo de prevision.
Por tanto, las buenas previsiones obtenidas para fuertes amplificaciones en hasta 150 segundos son
indicadores de que las RNAs, siendo bien entrenadas, son algoritmos rapidos y poderosos para
resolver el problema de deteccion de amplificacion paramétrica.

El método presentado puede ser extendido para aplicaciones de RNAs para la prediccion de series
temporales de roll de un navio en estudio para condiciones de mar irregular, que seria nuestro
objetivo futuro, visto que son las condiciones reales en la cual navega un navio.
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