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Resumen

Los distintos tipos de vehiculos autbnomos tienasiacdia mayor importancia en
nuestra sociedad. En el caso concreto de barcdsmambs, este tipo de sistemas
pueden ser utilizados en una amplia gama de ajgices: tareas de rescate, transporte,
delimitacion de manchas en el mar, busqueda deagnd, a modo de barcos nodriza
para transportar otro tipo de vehiculos auténorigs,

Este Trabajo Fin de Master presenta la aplicac@®matias metodologias basadas en
propuestas computacionales inteligentes de la reom&xionista (redes neuronales,
l6gica difusa y algoritmos genéticos), para abotddaproblematica del control del
rumbo en vehiculos marinos autbnomos.

Se diseflara un controlador difuso, un controlagiindzado mediante AG con una
estrategia de control de ganancia programadagcgre@arara su funcionamiento con un
controlador PID clasico.

El funcionamiento y validacion de los controladasessimulara utilizando un modelo
del barco ya existente, que ha sido generado & gartos datos obtenidos en pruebas
realizadas con un prototipo a escala.

Finalmente, se desarrollara una red neuronal @difpara aplicar una estrategia de
control adaptativa que trate de contrarrestar ¢sshtes efectos negativos que provocan
en el desplazamiento del barco las perturbaciofes gue se deberia hacer frente en un
entorno real, como serian el viento, oleaje, maegtas
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1.Introduccion

Este primer capitulo sirve para introducir el coide del presente Trabajo Fin de Master. Se
realizard un breve resumen de la literatura existen aplicaciones de control en navegacion de
vehiculos marinos, y se indicaran cuales son lgstiobs que se pretenden alcanzar con el
desarrollo del trabajo.

Por dltimo, se dara una vision general de losrdisti capitulos y secciones que conforman el
presente documento.

1.1. Motivacion

La aplicacién de técnicas de control de vehiculagmos comenz6 a principios del siglo XIX
con un sistema automatico de seguimiento del rusrdnatopiloto, basado en un disefio con una
brujula giroscépica. Fue Elmer Sperry quien en 1&Hliz6 el primer sistema de conduccion
automético de un barco. En 1922 Nicholas Minorsksodujo el controlador PID en su trabajo
“Estabilidad direccional de cuerpos dirigidos auticamente”, siendo desde entonces uno de
los sistemas de control mas utilizados en las agptines de barcos autopilotados (asi como en
muchos otros tipos de aplicaciones de control).

En la actualidad, los sistemas de control automdiin un aspecto de gran interés dentro de
las aplicaciones maritimas, existiendo numerosaenesios donde se pueden emplear
aplicaciones con barcos autbnomos, como por ejerfggatareas de reconocimiento, rescate,
proteccion, salvamento o basqueda de naufragasgidecde vertidos, delimitacién de manchas
en el mar, despliegue de redes de pesca, creaeidapas batimétricos, transporte, etc.

El interés por tratar de reducir la intervenciémlana, asi como por obtener un control mas
eficiente (estabilizacion de alabeo, amortiguadi@h movimiento, eficiencia en el gasto de
combustible, etc.), ha llevado a evolucionar deslideontrol PID clasico a un control mas
robusto y adaptativo, donde pueden encajar a faquédn las técnicas de IA.

Ademas, dependiendo de las condiciones, los baeeden ser sistemas poco estables y
dificiles de controlar. Esta complejidad se delmepemer lugar, a que son sistemas con una
dindmica no lineal, multivariables y con acoplodrersus variables de estado. Este hecho
dificulta la obtencién de un modelo matematico ppFesente con precision su dinamica, y hay
gue recurrir a aproximaciones gue crean incertidermdspecto a su comportamiento [1].

Por otro lado, este tipo de aplicaciones exigenamrol en tiempo real, lo que implica que la
computacién de los algoritmos de control debertidgaser lo mas rapida posible.

Por estas razones, la utilizacién de técnicas dealanteligente en aplicaciones de guiado y
direccionamiento del rumbo de barcos ha aumentathblemente en los Ultimos afios, ya que
gracias a su robustez, pueden hacer frente de aanés efectiva a las no linealidades e
incertidumbres que se dan en la conduccion de aiedorma autonoma.

En el guiado automatico de barcos autonomos, $tsmnsas de control avanzado suelen ser en
muchas ocasiones el resultado de la combinacid@ifeientes técnicas de control, que tratan de
actuar y tomar decisiones como lo haria un expertacke timonel.

De este modo, en este trabajo se pretende aplibarerdes tipos de controladores
inteligentes, beneficiandose de las caracterispigaa ofrecer un mejor funcionamiento en el
autoguiado de barcos, convirtiéndolos en una atsande gran interés.

1.2. Objetivos

El objetivo de este Proyecto Fin de Master es dalar varios controladores basados en
técnicas de control inteligente para el guiadormétao del rumbo en un barco.

De este modo, con este trabajo se pretende inaesdig posibilidades y ventajas del uso de
las técnicas no lineales y las que provienen dé lpara abordar el tema del control de un
vehiculo marino auténomo en su sentido mas amgigefio, simulacion, y validacion de los
controladores inteligentes.
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Al igual que ocurre con otro tipo de vehiculos nEwiautonomos, se puede considerar que
un sistema de control del movimiento de un bargtieoe tres sistemas basicos [1]:

- Sistema de guiado. Es el encargado de proporcttenorma continuada las indicaciones
necesarias para que el barco siga una ruta precisa.

- Sistema de navegacién. Sirve para determinar aspegievantes a la navegacion como
la posicién y rumbo del barco, haciendo uso deodisipos como DGPS, giroscopios,
etc.

- Sistema de control. Su funcion es actuar sobralifesentes elementos encargados de
controlar el movimiento del barco, como puedenisélices y/o motores para producir el
empuje de avance del vehiculo, control del timérapggenerar movimientos de giro
acimutal, aletas estabilizadoras, impulsores lmgratc.

En la figura 1.1 se muestra un esquema basico ts esdstemas, asi como de la

interactuacion entre ellos:

Weather routing ﬁenther data

program
Way-Points z::es, currents
Ship
Estimated i
b o e i ik ik Positiuns and :  ——
Guidance System Control System velocities Navigutlon Systen

Figura 1.1. Esquema de control

Este trabajo principalmente se centra en el sistignzontrol de un barco. Los controladores
pueden tener distintos tipos de funcionamientotrobde velocidad, estabilizacion de alabeo y
cabeceo, control de posicion, autopiloto o conttotade rumbo, etc. (los cuales, dependiendo
de la aplicacién pueden llegar a utilizarse de focombinada).

En el caso concreto que se va a tratar, se disefiivarsos controladores de autopiloto
encargados de que el barco siga una ruta deteranmada cierta velocidad constante, a partir
del rumbo definido.

Como se analizard méas adelante, al quedar la efitsidh en el plano horizontal, solo son de
interés los movimientos longitudinal, transversaldg rumbo. Ademds, considerando la
velocidad de avance constante (controlada de fanoependiente mediante los elementos de
empuje del barco), el Gnico actuador a controlei sktimon. Este se utilizara para controlar el
rumbo, mientras que de manera indirecta se trdtacdntrolar el desplazamiento lateral.

En general, dentro de la IA el trabajo se centrééenicas de “soft computing” que abarcan
una gama de metodologias basadas en propuestasitaoiopales inteligentes de la rama
conexionista: redes neuronales artificiales (RNdgica difusa y algoritmos genéticos (AG).

Concretamente, se analizaran los resultados obtenidn un controlador difuso y un
controlador optimizado mediante un algoritmo gerétiTambién se aplicardA a modo
comparativo un control PID clasico, y se analizagaAncada caso las desviaciones existentes
respecto al rumbo que se deseaba sequir.

Por otro lado, se aplicarda una RNA a modo de cbatfaptativo para contrarrestar el posible
efecto de las diferentes perturbaciones que podifieatar a la embarcacion (mareas, oleaje o
viento).
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El objetivo principal es tratar de conseguir que dontroladores inteligentes, valiéndose de
sus caracteristicas beneficiosas, permitan mejosarresultados obtenidos con un control
clasico. Principalmente se pretende minimizar festes de la sobrelongacion, o sobrepico, que
la respuesta del sistema pueda generar en el (@stus efectos se analizar en los futuros
apartados). Ademas, con el desarrollo de estejorabapretende estudiar como pueden afectar
en el sistema algunas variaciones del sistema dmrrasi como algunos de los aspectos
configurables del algoritmo genético.

1.3. Estado del arte

En la actualidad los autopilotos controlan tantmahtenimiento de un rumbo concreto como
el cambio del mismo. Dentro de este tipo de sisteragisten diferentes modos de
funcionamiento [2]:

- Modo manual.

- Modo direccién o “heading”: Se especifica el angrdepecto a un sistema geogréfico

gue debe mantener el eje longitudinal del barco.

- Modo punto de paso: El controlador debe condudiaato a un punto determinado.

- Modo ruta: El barco debe seguir un camino deterduna

- Modo rumbo o “course”: Se especifica el angulo gueector de velocidad del barco

debe mantener.

Dependiendo del modo de autopiloto a utilizar nf@rimaciéon a manejar por el controlador
serd distinta (seré necesario disponer de: sefiahtddaz de usuario para mando manual,
informacion del rumbo del barco mediante giroscop@sicionamiento mediante DGPS, etc.).

Este trabajo se centra en la utilizacion del ModonBo para la simulacion del control del
barco. Al considerarlo como un sistema sub-actuldogpbjetivos del controlador a aplicar en
este proyecto se pueden lograr controlando en ioatinte el rumbo del barco (sin necesidad
de tratar otro tipo de sefales que den informasadme la posicion real del barco, etc.).

Existen infinidad de tipos de controladores, ash@das distintas estrategias de control que
pueden aplicarse para su desarrollo. Una de lasam@iamente utilizadas es el control PID
[1]. Actualmente, un control PID puede utilizar,eaths de los sensores para la lectura del
rumbo y su velocidad, acciones “feedforward” pagalizar un seguimiento preciso de los
cambios de rumbo y/o compensacion de la accioredarpaciones como el viento.

Se han propuesto muchos tipos de técnicas paisegiodde controladores de autopilotos de
barcos. La literatura existente es muy amplia, gred desde el primer autopiloto adaptativo
presentado en 1975 [3], hasta la aplicacion dedaésme “backsteeping” para la obtencién de
controladores que garantizan la convergencia derilentacion y posicion respecto a un
trayectoria de referencia ([4] y [5]). En [6] y [3¢ disefia un algoritmo de guiado basado en la
proyeccion de la LOS (Line-of-Sight) para moversediante puntos de paso unidos por
segmentos rectos.

Actualmente los controladores que utilizan técnidadA estan adquiriendo cada vez mas
relevancia, pudiendo encontrar diversos trabaj@saglican este tipo de técnicas al control de
barcos. Se han propuesto autopilotos basados eitaécde control inteligente, tales como
l6gica difusa ([8] y [9]) y redes neuronales [10].

1.4. Estructura del Trabajo Fin de Master

La estructura del Trabajo se ha organizado enntbsticapitulos, que pasan a describirse

brevemente a continuacion:

- En primer lugar se realiza una breve descripcidrsideema. Se detallan algunas de las
caracteristicas del barco sobre el que se realiZask simulaciones, el esquema del
controlador, etc.

- En el siguiente capitulo se describe el modelddsto que se utilizara, y se realizara un
andlisis tanto del movimiento, como de las difezentayectorias que se aplicaran sobre
el barco.
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- Los tipos de controladores que se analizardn salateten el capitulo 4. Ademas de
describir las principales caracteristicas de lasit@s utilizadas, se determinaran sus
peculiaridades concretas para el presente caso.

- El siguiente capitulo mostrard los resultados dediferentes simulaciones realizadas
aplicando los controladores desarrollados bajorgiagetrayectorias.

- En el capitulo 6 se analizan las RNAs, y se desceb sistema desarrollado para
minimizar los posibles efectos de las perturbac@ereel funcionamiento del control del
rumbo del barco. Se realizaran varias simulaciqgraas. comprobar las ventajas que
aporta la red neuronal disefiada.

- Finalmente se detallan brevemente las conclusiolpiesidas con el presente proyecto, y
se ofrece una idea general de posibles trabajotueofque se podrian contemplar para
completar y/o mejorar los resultados obtenidos.

Después de los apartados existentes para la bidiagy la definicion de acronimos
utilizados, se incluyen a modo de anexo los diteemmesultados obtenidos a la hora de
optimizar los controladores desarrollados. El adatfor optimizado mediante AG dispone de
una importante cantidad de elementos configuraplés determinacion de éstos parametros se
analiza en dicho Anexo.

16



2.Descripcion del Sistema

En el presente capitulo se describe el vehiculananto marino sobre el que se va a trabajar.
El objetivo es dar una vision general del conjuieoelementos que componen el sistema, sin
entrar en detalles de implementacion. En los posésr capitulos se analizara en profundidad
cada uno de los distintos bloques que forman e completo de control.

En primer lugar se describen las caracteristicdsbdeeo que se ha modelado para la
realizacion de las simulaciones del control. Pasteente se analiza el sistema de control,
describiendo los diferentes elementos que lo compoylos tipos de trayectorias que se van a
aplicar en las simulaciones.

2.1. Prototipo del barco

Este trabajo se centra en el control del rumbo rde&eahiculo marino autbnomo, actuando
sobre el timén del mismo:

Figura 2.1. Hélice y timén del barco

Algunos de los elementos de interés que dispobareb son los siguientes:

- El barco dispone de un motor Beckhoff para el abmtel timon.

- Ademas, para el control de la propulsion el baacobién dispone de un motor ABB. Sin
embargo, se estimara que la velocidad del barcoasgiene constante durante todo el
proceso de control del rumbo, quedando fuera @elnak de este trabajo el control de
este motor.

- Otro elemento de interés del barco es su unidadmglicion inercial o IMU.
Concretamente se trata del modelo F-185 de Octepusal dispone de un giroscopio de
sistema microelectromecanico (MEMS). Este elemgetonite medir en todo momento
la orientacion y rumbo que sigue el barco, y sézaté para la realimentacion del
sistema de control del rumbo.

En general, la dinamica de un barco es bastantplefanSe trata de un sistema no lineal de
ecuaciones con coeficientes no constantes y fugectgdamientos. Sus movimientos son de tipo
oscilatorio y presentan grandes inercias. Con magegopa el movimiento vertical se puede
considerar bastante estable, aunque con mares cde @ependerd del estado de la mar
(principalmente de la altura de las olas y dedauencia de encuentro [11]).

2.2. Esquema del sistema de control

Como se podré ver con mayor detalle a continua@bsjstema se basara en controlar el
rumbo del barco actuando Unicamente sobre el tidebmismo. La siguiente imagen muestra
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de forma esquematica una representacion del plahboXizontal del barco, dondg, sera el
angulo que se pretende obtener (rumbo deseadlpresentara la posicion del timén:

P |-mmmmmnne

I
Figura 2.2. Plano XY del barco

De este modo, el disefio del controlador tendrd cobjetivo actuar sobre el timon para
tratar de mantener en el barco el rumbo deseadacdPeiguiente, el esquema béasico para la
simulacion del funcionamiento del controlador denloo sera el que se muestra en la siguiente
figura 2.3:

Rumbo deseado Angulo ]
W error timén Rumbo

Controlador Barco >

Figura 2.3. Esquema basico del sistema de corgtolchbo

El sistema de control recibira como orden un rurgbe se desea seguir, y mediante la
realimentacion de la lectura del mismo (obtenida wo giroscopio o similar, que proporcione
informacién del rumbo real que sigue el barco)geeerard una sefial de control para que el
controlador ajuste la posicion del timon.

Dependiendo de la trayectoria que se desee obtamerel barco, se generard yg(t)
determinado. El rumbg(t) que se obtenga con la simulacidn servira pal@ular la trayectoria
real seguida por el barco, comparandola con lssquieseaba obtener, analizando de este modo
el error (tanto en posicion como en rumbo) que esge@ra para cada uno de los tipos de
controladores disefiados.

A la hora de generar el sistema definitivo, exastialgunos aspectos a matizar respecto al
esquema anterior. Por ejemplo, tal y como se verd siguiente capitulo, el modelo del barco
gue se utilizara tiene como entrada la posiciortid&ln, y su salida es la velocidad angular de
giro del barco. De este modo, se aplicard un pooggsgrador a la salida del modelo para
obtener el rumbo del barco a partir de la velocidadular. También se dispondra de otro
modelo, que a partir de la misma entrada entreg &alida la velocidad de deslizamiento del
barco. Estos datos permitiran calcular las pos&gogeograficas X e Y en todo momento,
pudiendo representar graficamente el recorridosegliido por el vehiculo marino.

En esta aplicacion unicamente se pretende conteblaxmbo del barco mediante un lazo
cerrado. No se contempla ningun tipo de monitoiirade la posicidén real del barco, para en
caso de existir una desviacién respecto a una iposieseada, aplicar la correspondiente
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correccion de rumbo en el sistema (por ejemploiehdo uso de sefiales DGPS que permitan
conocer la ubicacion exacta).

2.3. Tipos de trayectoria

Para analizar y comparar el funcionamiento de iéerahtes controladores que se van a
desarrollar en el presente trabajo, se utilizarémserie de trayectorias especificas de diferente
tipo que permitan estudiar la respuesta de cadaotator ante los cambios de rumbo.

Para eso se ha determinado emplear las siguierdgectorias basicas, que por sus
caracteristicas supondran diferentes tipos de @anulgi rumbo sobre el barco:

- Trayectoria recta y aplicacion de cambio de rurmdpeeifico: Este tipo de trayectoria se
basa en mantener el rumbo del barco fijo, paranremamento determinado aplicar un
cambio de rumbo que podra ser mas o menos suaven@adn de la cantidad de grados
por unidad de tiempo que se desee modificar el oymb

- Trayectoria circular: Servird para analizar la vesgpa ante un cambio de rumbo
constante para que el barco realice una trayectiodalar. El diametro del circulo vendra
determinado por la velocidad angular a la que sedene virar al barco.

- Trayectoria en espiral: Es similar a la anterion ta diferencia que la velocidad angular
aumenta al realizar una vuelta (de este modo, wazide van realizando circulos de un
menor diametro). Este tipo de trayectorias puedgnapropiadas en ciertos tipos de
aplicaciones con barcos, como podrian ser la bdsgde naufragos en una superficie
concreta, etc.

- Trayectoria en zig-zag y trayectoria sinusoidalteBfpo de trayectorias serviran para
analizar el cambio de rumbo periddico, tanto ensantido como otro. Se tendrd la
libertad de fijar tanto la frecuencia, como la atapl de este tipo de recorridos.
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3.Modelado y analisis del movimiento

El presente capitulo contiene las bases matematisasomo los diferentes modelos que se
utilizaran para el desarrollo de este trabajo. tostenidos de este capitulo se han obtenido
principalmente de la literatura relacionada cometlelado, guiado y control de vehiculos en
general, y de barcos en particular.

3.1. Dinamica del barco

La dinamica de un barco se puede obtener aplicesdeyes de Newton. El barco dispone
de 6 grados de libertad o GDL (uno de traslaci@trg de rotacion en cada uno de los 3 ejes
cartesianos x, y, z), ya que las 6 coordenadas\soesarias para determinar la orientacion y
posicion espacial de este sdlido rigido.

Estas 6 componentes se denominan:

- Avance

- Desplazamiento lateral

- Arfada

- Balanceo

- Cabeceo

- Guifhada

La Figura 3.1 representa los sistemas de coordenatiadefinicion de los movimientos de
traslacion y rotacion del barco.

1 j e — ___ _———wavance
Wl il ) u, X
: [

o5 _ ./ oy

~~.__Sist. del buque avTindilii
+ e -balanceo
cabeceo ifad i K
M K - Funada ~~__ Sist. inertial

J O e N il

/' " £
¥g + arfada ] 1 2
desplazamiento 2y w,Z = ]
Ye W
lateral . v

v, Y Z

p;
i .
k) oy
D

Figura 3.1. Sistema de coordenadas del barco

Del mismo modo, la tabla 3.1 muestra la nomendatjure describe el movimiento de un
buque, asi como las fuerzas y momentos.

Traslacion Fuerza Velocidad| Posicién
lineal
Avance X U X
Desp. lateral Y V y
Arfada Z W z
Rotacion Momento Velocidad Posicion
angular

Balanceo K P 0]
Cabeceo M Q 0
Guifada N R 1\

Tabla 3.1. Nomenclatura del movimiento del barco
Las ecuaciones de movimiento de un barco se puegpresar de forma compacta del
siguiente modo [1]:
Mv+Clwv=rt D
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Siendo M la matriz de inercias, C la matriz de fasrcentrifugas y de Coriolisgl vector de
velocidades lineales y angulares del sélido rigiddu,v,w,p,q,}"), y t el vector de las fuerzas
y momentos1=[X,Y,Z,K,M,N] ).

En el presente trabajo Unicamente se quiere anaBtacontrol del rumbo en el
desplazamiento del barco al seguir diversas tragiast por lo que sélo se va a tener en cuenta
el plano horizontal. De este modo, el modelo dea@as de libertad se puede simplificar a uno
de solamente 3 GDL.

Para representar el movimiento en el plano hor&® podria utilizar un modelo en el que
Unicamente se consideran los movimientos de avaniBada y desplazamiento lateral (los
movimientos de balanceo, cabeceo y arfada se ayasith despreciables).

Si se sitla el sistema de coordenadas OB del blar¢a figura 3.1 coincidiendo con los ejes
principales de inercia, la ecuacion (1) se singdifile la siguiente manera:

Mpgp3x3)V + Crp(3x3)(V)V = Trp(3x1) (2)
m 0 0
Mgp(3x3) = [0 m me] 3
0 mx; I,
0 0 —-m(xgr + v)
CrB(3x3) (v) = [ 0 0 mu (4)
m(xer +v) —mu 0
TRB(3x3) = x v NI” 5)
A partir de esas expresiones, se pueden obtengiglasntes ecuaciones:
Avance: m@ —vr —xgr?) =X
Desp. lateral: m@—ur+xs7) =Y
Guinada: L7 +mxg(ur +v) =N

A continuacion, partiendo de este desarrollo, sdizeran una serie de consideraciones
aplicables al caso concreto que se va a tratastertrabajo.

Se considerara que la velocidad transversal, lacidgdd de guifiada y el angulo del timén
seran pequefios. Ademds, se supondra que la veloddaavance del barco no varia,
manteniéndose constante el empuje en todo momEsto.implicara que la primera ecuacion
(movimiento longitudinal, X) se puede desacoplatadeotras dos (movimiento transversal Y y
guifiada N).

También se considerara que las velocidades trasswede guifiada son nulags$0 y =0).

De este modo, para pequefias perturbaciones alrededos valores nominales, w, y ro el
anterior sistema de ecuaciones se puede simpldesa siguiente forma:
mu=X
m(w —ugr + xg7) =Y (6)
L7+ mxg(ugr +v) =N

La primera ecuacion relaciona la velocidad del ®baron el empuje de sus propulsores.
Aunque esta relacion sea no lineal, en el predesib@jo se considerard que la velocidad del
barco se mantiene constante, y por lo tanto sébossideran las otras dos ecuaciones.

3.2. Modelo del barco

Para el desarrollo del presente trabajo se haadiii un modelo del barco calculado a partir
de los datos obtenidos en las pruebas realizadasnzoréplica del mismo a escala.
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Se ha aprovechado el modelo generado por J.M. @eulg David Moreno, Eva Besada, J.A.
Lopez, y J. Aranda. Este modelo ha sido obtenigmementalmente a partir de las pruebas
realizadas en el pantano de Valmayor, utilizandquimas de soporte vectorial (SVM).

Concretamente, en el desarrollo del trabajo seavatilizar dos modelos: uno de ellos servira
para obtener la velocidad angular del barco, yrelgara la velocidad de deslizamiento.

3.2.1. Modelo velocidad angular
El modelo para la velocidad angular tiene la sigigiéuncion de transferencia:

c KT3s + K
YT T,s2 + (T + Ty)s + 1
Siendo:
K=0.3573
T,=0.8138
T,=1.1500
T5=0.9752

La entrada de este modelo es el angulo del timatregando como salida la
velocidad angular de giro del barco.

3.2.2. Modelo de velocidad de deslizamiento

El modelo para la velocidad de deslizamiento tiargguiente funcion de transferencia:

o K,T,s + K,
VT Tys2 + (Ty 4+ Ty)s + 1
Siendo:
Kv=0.3759
Tv=0.0277

En este caso, la salida sera la velocidad de desknto (velocidad perpendicular a
la de avance).

3.3. Modelo de Trayectorias

Para la definicion de los diferentes tipos de ttey@as a aplicar en el barco, se determinara
una relacion entre el rumbo deseaggt) y la velocidad angular necesaria a aplicar para
conseguirlo. La funcién encargada de generar lodbos a seguir, en primer lugar calculara la
velocidad angular necesaria en cada momegt), y utilizando una funcién integral generara
v(t).

Esto se podia haber realizado calculando directmg(t) a partir de la trayectoria que se
desea seguir. Sin embargo, puede ser interesamendir de la velocidad angular deseada. Por
ello se ha optado por seguir este procedimienta getfinir el rumbo deseado:

Trayectoria | Procesamientd vejocidad angular integracion|  rumbo
deseada " deseada deseado

Figura 3.2. Esquema de obtencion del vector de outelseado

En funcion del tipo de trayectoria que se quiegdizar, la velocidad angular deseadg(t)
se generara de las siguientes formas:
- Mantener rumbowy(t)=0.
0 Si o4=0, no hay cambio de rumbo y por lo tanto en baigoe en la misma
direccion. Su integral sera un valor constanteue implica mantener el rumbo
en el tiempo.
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- Trayectoria circularwgy(t)=constante.

o0 Al serwy un valor constante (X grados/segundo), el bawiando la misma
cantidad de grados por unidad de tiempo, trazasdoracirculo. En funcion del
valor que se le de a la constante X, se podrardeter el tamafio del diametro
del circulo.

- Trayectoria en zig-zag,(t)= tren de pulsos.

o Durante el tiempo que transcurra el impulso, ekdarirard un namero de
terminado de grados. Hasta el siguiente impulgcsera cero, y por lo tanto el
barco mantendra el rumbo constante. El siguienteulso tendrd el signo
opuesto, y por lo tanto el barco virara en diratcgdntraria hasta fijar la
siguiente direccion a seguir.

|
I I

Figura 3.3. Velocidad angular para una trayectemiaig-zag

Velocidad angular

o El ancho (tiempo) y la altura (grados/segundo) ddacpulso, asi como la
distancia entre pulsos, determinaran la forma dejeectoria en zig-zag

o También se definira un tipo de trayectoria simidda de zig-zag, tomando como
oq(t) una sefal sinusoidal. En este caso seran létachp frecuencia de la sefial
las que marcaran la forma de la trayectoria.

- Trayectoria en espiraby(t)= funcion escalera.

o Otro tipo de trayectoria interesante seria unaaéspe recorrido en forma de
espiral. En principio este tipo de trayectoria p@dser aplicable a barcos
orientados a tareas de rescate, busqueda de ragyfretg. Partiendo de una
trayectoria circular amplia, se irdn realizandeuis cada vez mas pequefos y
asi cubrir la mayor parte de la superficie intederla circunferencia de mayor
diametro.

o Para esto se utilizar4 una funcién de tipo escaakculando la forma de cada
escalon (tanto amplitud como tiempo de duraciée)dsfiniran los diferentes
recorridos circulares, y por lo tanto la forma a@éraiyectoria en “espiral”.

De este modo, se podra analizar cualquier tiporagedttoria deseada, y utilizando este
procedimiento se calculara la velocidad angulaeaan,(t) para aplicar dicho recorrido en el
sistema de control.

Una vez que se han definido los diferentes tiposralectorias, uno de los aspectos que
mayor efecto tendra en los resultados del sistar@ el determinar el tiempo requerido para
obtener un rumbo deseado.

La obtencién de un rumbo determinado dependera delbcidad angular requerida y el
tiempo durante la que se aplica. De este modouedem realizar cambios de rumbo suaves
(variaciones pequeiias de la velocidad angular agfds durante mayor tiempo) o bruscos
(variaciones mayores de la velocidad angular agdisadurante menor tiempo). Logicamente,
los cambios de rumbo suaves requeriran mayor tiepapa alcanzar el rumbo deseado. Sin
embargo, aumentar la velocidad de giro para tdgaobtener el rumbo deseado en el menor
tiempo posible puede provocar la aparicion de resas con mayor sobrelongacion,
oscilaciones, etc., empeorando la respuesta gatersistema.

Por lo tanto, sera un aspecto importante el comsegtimizar la relacion entre el tiempo
necesario para alcanzar el rumbo deseado, tradedealizar el giro de la forma mas suave
posible (minimizando los efectos derivados de dgmuscos, como pueden ser los derivados de
la sobrelongacion, oscilaciones hasta obteneigghen estacionario, etc.).
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3.4. Modelo del sistema completo

A partir de los aspectos definidos, se puede descel sistema a partir del siguiente
diagrama de bloques:

|
|
|
|
| . .z
Calculo de | ! odelo B Vdds Slmulatcm da:
odelo Barco
rumbo para Controlador @ Corzz?rbz:?:fn 0

trayectoria

. Simulink

Figura 3.4. Diagrama de bloques del sistema deaont

En primer lugar, se dispone del bloque encargadmbbelar el vector de rumbo deseado. En
funcién del tipo de trayectoria que se desee mmalibn el barco, esta parte del sistema se
encargara de calcular la velocidad angular a apficacada momento, y mediante una funcion
integradora se generara el rumbo desea(tp Esta funcionalidad se calculara mediante abdig
desarrollado en Matlab, y se pasara a Simulink paggrocesamiento.

La diferencia entre esa sefial de consigna y lamweatacion del rumbo real que se calculara
a partir del modelo del barco sera la sefial dadatal controlador correspondiente. Tal y como
se ha comentado, se desarrollaran tres tipos deolamores distintos para analizar su
funcionamiento en diferentes escenarios.

En cada caso, la salida del controlador simuladrdan de control al timén, y esta sera la
entrada para las funciones de modelado del baraes. dos salidas que se generan aqui
(velocidad angular y velocidad de deslizamiente)pasardn a Matlab para su procesamiento y
célculo de las condiciones del barco a lo largeweecorrido (rumbo, posiciones XY, etc.).

Se debe tener en cuenta la necesidad de aplicafuno@n integradora a la salida de la
velocidad angular del modelo antes realizar laimesdtacion del sistema, para que de este
modo se calcule correctamente la diferencia de err@l rumbo.

Ademas de estos bloques, a la hora de definirifesedtes controladores se afadiran otras
funcionalidades para aportar una mayor robusterstdma. Por ejemplo, para los casos en los
que el controlador tienda a realizar acciones deasgresivas, pudiendo llegar a sobrepasar
los limites fisicos del propio actuador, es intanés limitar la actuacion del controlador,
saturando la salida del mismo. De ese modo, sa establecer como angulos maximos de giro
del timén +40° y -40°, por lo que a la salida dehtmolador se incluird un elemento de
saturacion.
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4.Tipos de controladores aplicados

En el presente capitulo se describiran los tres tife controladores utilizados para simular el
control del rumbo en el barco.

En primer lugar se analizara el controlador PIDsicla de lazo cerrado. A continuacion se
presenta una breve descripcion de los algoritmosgtgms, para asi describir el desarrollo del
controlador optimizado mediante AG. Finalmentejescribird el controlador difuso realizado.

4.1. Controlador PID clasico

El primero de los tres tipos de control del rumbblmirco que se analizaran en este trabajo es
un regulador PID clasico. Es un control en lazoathr ya que se utilizan sensores para
realimentar el controlador con el estado del siatem

Los controladores PID se basan en la combinacidredeactuaciones: Proporcional (relativa
al error actual), Integral (relativa a los erroeesimulados o pasados), y Derivativa (la cual
proporciona una prediccion lineal del error futyad)].

La figura 4.1 muestra el esquema tradicional de tgsb de controlador:

Proporcional

Salida
Integral e >

Derivativo

Entrada

Retroalimentacion

Figura 4.1. Esquema del controlador PID

En este esquema la entrada al controlador la deraoemos e(t), error del sistema. Como se
puede observar se trata de la diferencia entr@lel de consigna y el estado del sistema. La
salida del controlador sera la sefial de contraltoagion sobre la planta (en este caso, la sefial
de control del timén).

La funcién del controlador PID es la siguiente:

u(t) = Kye(t) + K; fote(r)dr + K, %e(t) )

En esta representacion se pueden ver los tresdipastuaciones de forma diferenciada. La
eleccion de esos tres valores o ganancigs KKy Kg) determinara el comportamiento del
controlador.

- Ganancia proporcional ¢k El aumento de este valor hace que el controladarmas
“agresivo”, haciendo que pueda alcanzar el valorederencia en menos tiempo. Sin
embargo, un valor demasiado alto puede provocar ejusistema sea inestable y/o
presente grandes oscilaciones.

- Ganancia integral ()¢ El aumento de este valor permite eliminar aide<errores en el
estado estacionario. Sin embargo, un valor muy @lt®@de generar una gran
sobreoscilacion inicial (también conocida como sfbrgacion), y para algunos
sistemas, esta oscilacion es inaceptable.

- Ganancia derivativa (¢ El aumento de este valor permite disminuir larstongacion,

a costa de hacer al controlador menos agresipmy Yo tanto mas lento. La ganancia
derivativa es muy sensible a ruidos en la sefialcl@les pueden llevar al sistema a la
inestabilidad.
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Determinar unos valores incorrectos puede genanar aonsiderable inestabilidad en el
sistema, por lo que con este tipo de controladesaésportante ajustar los tres parametros a sus
valores 6ptimos.

Los efectos de cada uno de los controladore&K y K; en un sistema de lazo cerrado estan
resumidos en la tabla 4.1 que se presenta a cantétu Se debe tener en cuenta que estas
correlaciones podria no ser exactamente precisagjug el efecto de cada pardmetro sera
dependiente de los otros. Es por ello que la tabdaplemente se muestra a modo
representativo:

Parametro Tiempo de | Sobrelongacion Tiempo de Error
subida establecimientg estacionario
Kp Disminuye Aumenta Cambia poco Disminuye
K; Disminuye Aumenta Aumenta Eliminado
Ky Cambia poco Disminuye Disminuye Cambia poco

Tabla 4.1. Tabla resumen de efecto de los parametro

Existen diferentes formas de realizar el ajustaudlecontrolador PID (como son el ajuste
empirico, el método Ziegler-Nichols, métodos de labierto y lazo cerrado, etc.). De todos
modos, es importante conocer el funcionamiento ste &po de controladores, ya que
variaciones concretas en las ganancias puedenageesultados mas o menos predecibles en
relacién al comportamiento del controlador.

En el caso concreto que nos ocupa, se utilizarés pardmetros optimizados que han sido
definidos junto con el modelado del barco. De estelo, los valores del controlador PID han
sido fijados a unos que ofrecen un resultado can pobrepico:

- Kp=3.2

- Ki=0.75

- Kd=4.0

4.2. Controlador optimizado con AG

El siguiente tipo de control que se va a analigzaurecontrolador en el que se calcularan los
valores de los parametrog, K y Kq mediante un algoritmo genético.

Tal y como se verd en el siguiente capitulo, cuasel@nalicen los resultados obtenidos
mediante la simulacion del funcionamiento de Iderdntes controladores, el controlador PID
clasico presentara unos resultados en funcion slecdaacteristicas del cambio de rumbo
aplicado. Aprovechando las caracteristicas de gnion que ofrecen los AG, se pretende
conseguir un controlador mas flexible, que puedatai su salida en funcion del tipo de cambio
de rumbo, tratando de reducir ain mas la sobretiiigaindependientemente del tipo de
trayectoria a realizar por el barco.

4.2.1. Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos reciben ese nombre popiiasse en la base genética de la
evolucion biolégica. Se basan en hacer evoluciama poblacién de individuos mediante
acciones aleatorias como las que ocurren en lau&dol bioldgica (mutaciones,
recombinaciones, etc.), y haciendo que sobrevieanglie son considerados individuos mas
“aptos” [13].

Los AG son métodos adaptativos, que en generalisgep utilizar en todos los problemas
que requieran ciertos procesos de optimizacion.gAenestos algoritmos no garantizan
encontrar la solucion 6ptima de un problema, s@tw@ados para encontrar una posible solucion
en un tiempo “aceptablemente rapido” (siempre guealice un disefio correcto, ya que esto es
un aspecto imprescindible para conseguir que l&pidin converja a una solucion 6ptima).

De este modo, la idea fundamental de estos algmsittonsiste en encontrar una solucion
aceptable a un problema por medio del mejoramieetain conjunto de individuos, cuya
funcion de evaluacion corresponde a una solucibprdelema.
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Los principales aspectos a tener en cuenta a éadwodefinir el algoritmo genético seran:

- Genes: Representan el conjunto de parametrosatdkpra.

- Cromosomas: Union de los diversos genes de unidhativ

- Genotipo: Definicion utilizada para el paquete gienéotal.

- Fenotipo: Interaccién del genotipo con su entorno.

- Poblacion: Conjunto de individuos existentes engeraeracion.

- Funcién objetivo: Funcién que proporciona una madie desempefio del sistema
asociado a cada individuo. Al ser una funcion cataphente dependiente del problema,
puede determinar qué tan buenos o malos serasdoltados y la convergencia o no del
método.

- Operador de seleccién: Proceso que busca escegrsdndividuos de la poblacién, que
seran los encargados de dar origen a la siguieamtergcion (normalmente la seleccion
dependera del valor de la funcion objetivo, paedatr de elegir los individuos mas
“aptos”).

- Operador de cruce: Accion que consiste en mezalanfbrmacién genética de dos
individuos para generar nuevos individuos.

- Operador de mutacion: Accidén que consiste en nuatifias caracteristicas genéticas de
un individuo, con el objeto de aumentar la probddil de exploracién del espacio de
basqueda y disminuir el riesgo de estancamientaldetitmo en éptimos locales.

- Sustitucion generacional: Una vez se dispone delaconjunto de descendientes
creados mediante la seleccion-cruce-mutacion, afiav y se decide que individuos
pasaran a formar la siguiente generacion.

4.2.2. Caracteristicas del controlador AG para el controlador del rumbo

El objetivo del ajuste de los tres parametros eefenen el controlador PID es lograr que el
bucle de control corrija eficazmente y en el minitiemnpo los efectos de las perturbaciones.
Del mismo modo, se pretende reducir el efecto dmkaelongacion lo maximo posible. Si los
parametros del controlador se escogen de formareute, el proceso a controlar podria ser
inestable. Asi, se pretende disefiar un algoritrmétiye que calcule los parametrog K, Kq
mas adecuados posibles para aplicarlos al contmoRI®

La siguiente imagen muestra del diagrama de blodglesistema que se pretende desarrollar:

Error | Algoritmo
Genético

Ko Ki, Kg

Entrad 5 Salida
Controlador PID Modelo Barco %

A

Figura 4.2. Diagrama de bloques del controladdosinado mediante AG

Tal y como se ha descrito anteriormente, el utilimaalgoritmo genético para determinar el
valor de los parametros PID no garantiza encon@&rasolucién 6ptima del problema, pero
servird para conseguir una solucién aceptable.

Debido a sus caracteristicas, existen infinidasdpulgones a la hora de definir el algoritmo
gue afectardn de diferente forma a la solucién mitéée (como por ejemplo: definir los
cromosomas, tipos de funciones objetivo, como zaalia seleccion, el cruce o la mutacion,
cantidad de individuos y generaciones a definiobabilidades de cruce/mutacion, etc.). El
efecto de cambios en cualquiera de estas opciesrars @casiones dificil de predecir.
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Por ello se ha tomado la decisibn de desarrollaprejrama completo para simular el
algoritmo genético (sin utilizar ningun tipo de tmax o herramienta ya existente), y de este
modo conseguir una libertad total para determinaraaracteristicas concretas se desean aplicar
al algoritmo, y probar asi el efecto que puedearten el resultado final.

A continuacion se definen algunos de los aspectes @l programa que se ha realizado
permite cambiar, permitiendo asi el tratar de Jeposible efecto que pueden causar en el
algoritmo. Esto ayudard a escoger las caractexssparticulares que tendra el algoritmo a la
hora de realizar el calculo de los parametros iiefis que seran aplicados al controlador en el
momento de la simulacion.

Algunos de estos aspectos variables son habitdalésdos los algoritmos genéticos (n° de
individuos, generaciones, etc.), y otros mas efipeside este programa en concreto (tipos de
reinsercién a realizar, posibilidad de funcion tifevariable, etc.):

- Forma del cromosoma: Se ha dejado como opciondibifidad de determinar la cantidad
de genes que forman el cromosoma (considerandogeadaomo uno de los parametros
del controlador). Lo habitual sera definir estaiatale con el valor 3 (K K y Kg), sin
embargo, el dejar esta variable como configurabbdemijsiria hacer pruebas para
controladores del tipo PI, PD, etc. También sedjaddb como variable la cantidad de bits
que dispondra cada cromosoma, de este modo, a magerbits se conseguira una mayor
precision de los valores (pero a costa de una n@yga computacional).

- Probabilidades: El valor de las probabilidades dee y mutacion se guardan en unas
variables, permitiendo ajustarlas para realizadifesentes simulaciones.

- Tipo de funcion objetivo: El codigo que se encatlgaobtener la funcion objetivo (que
determina como de buena es la solucion que prap@ccada individuo) permite la
posibilidad de aplicar diferentes tipos de func&ngependiendo del tipo de cambio de
rumbo que se desee aplicar al barco. De este nsedoonseguira un controlador PID de
ganancias programadas, permitiendo obtener sokgiomas orientadas a optimizar los
valores en caso de cambios de rumbo suaves ertvage circulares, cambios de rumbo
rapidos etc. Por otro lado, el codigo también permina opcién para determinar si la
funcién objetivo se calculara a partir del Erroa@ratico Medio (MSE) o de la Integral del
Tiempo por el Error Absoluto (ITAE) [14] y [15].

- Tipo de re-insercion de individuos: El programdira@alo permite seleccionar la forma en
que se realiza la seleccion de los individuos guedran la siguiente generacion. De este
modo, se puede optar por una opcion que creaugestg generacion Unicamente a partir
de los nuevos individuos generados de las operegide cruce entre padres, 0 una opcion
diferente que crea la siguiente generacion a pddidos individuos mas “aptos” del
conjunto de individuos de la generacion actual fgs)dy los nuevos creados de las
operaciones de cruce-mutacion (hijos).

- Eleccion de la solucion final: El programa ira ateaando el mejor individuo de cada
generacion en un vector. De este modo, una velicinal algoritmo, se podra elegir como
solucidn final, bien el mejor individuo de la ultingeneracion, o bien el mejor individuo
de dicho vector.

4.2.3. Esquema de funcionamiento del AG

Basicamente, el diagrama de flujo del programa rdgtedo para el célculo de los
parametros PID mediante la aplicacién de un algorigenético se ha definido como el
mostrado en la figura 4.3.

Siguiendo este diagrama, el esquema de funciontoma® programa realizado se puede
resumir de la siguiente forma:

- El algoritmo comienza definiendo una poblaciénialide forma aleatoria, en la que cada

individuo representa una solucién concreta de &wérpetros del controlador.

- A continuacion se inicia un bucle para que comidacevolucion de los individuos a lo

largo de nuevas generaciones.

- En cada iteracién, los individuos se evaluaranagéaran las operaciones de cruce y

mutacién, y se seleccionaran los cromosomas queroaaran la siguiente generacion.
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- Una vez finalizado el bucle, se seleccionara eliddo que representa la mejor solucién
al sistema.

Crear Poblacion

»
»
A

y

Evaluaciéon de Individuos

v

Seleccion de Individuos

v

Cruce de Individuos

v

Mutacién de Individuos

v

Reinsertar Poblacion

NO Generacion actual

Generacion final

FIN

Figura 4.3. Diagrama de flujo del algoritmo gengtic

Partiendo de este esquema bésico, a continuacianadigara con mayor profundidad como
se realizan las diferentes operaciones, entrandietafie en la funcionalidad de cada una de las
partes que conforman el programa completo.

El programa principal se denomingid_ga.ni. En primer lugar se definen los valores de las
diferentes variables que toman parte en el algor{infi de individuos de la poblacion, maximo
n° de generaciones, tipo de reinsercion, tipo deifm de objetivo a aplicar, probabilidades de
mutacion, etc.).

A continuacion se realiza una llamada a la funéiémear_poblacion.th Ese codigo es el
encargado de crear de forma aleatoria todos lowidubs de la poblacion inicial. Cada
individuo se almacena de forma binaria en unaiftida matriz que representa al cromosoma.

La funcién ‘convertir_crom.mes la encargada de realizar la conversion de atiéduo,
transformado la cadena de 1s y 0s en los valoessreorrespondientes a los parametros del
controlador. Estos valores son utilizados por lacitn “Func_Obj.m, que tiene como
cometido calcular el error de la respuesta deémsigtformado por el modelo del barco y el
controlador PID correspondiente a cada individuo.

Los valores devueltos por esta funcién sirven meatimar cuales son los individuos que
mejor resultado dan al problema.

A continuacién se inicia un bucle con tantas itieraes como nimero de generaciones se han
definido:

- En primer lugar se ejecuta la funcidiitrfess.m), encargada de calcular el desempefio de
cada individuo, generando un vector de valoressgueira para aplicar el Método de la
Ruleta en la seleccion de individuos.

- Se realiza la llamada a la funciéseteccion.rify que seleccionara los individuos que se
utilizaran para las operaciones de cruce y mutgmdmmedio del Método de la Ruleta.

- Se ejecuta la funciérctuce.ni, la cual recombina los individuos de dos en dogando
sus cromosomas a partir de una posicion (o bittadia.
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- A continuacion, se realiza la funcion de mutacitmytacion.r) sobre los individuos que
han sido cruzados.

- Sobre estos nuevos individuos creados a partiradefunciones de seleccion-cruce-
mutacion, se realiza una evaluacién para deternsoaaptitud respecto al problema
definido (mediante las funciones anteriormente asc “convertir_crom.m vy
“Func_Obj.nm). Se realiza una llamada a la funcioreihsertar.ni, en la que se pasan
como parametros de entrada los cromosomas de lacgobactual y los nuevos que han
sido generados. Dependiendo del tipo de reinsemid se haya definido mediante la
variable correspondiente esta funcion creara laangeneracion cogiendo Unicamente los
nuevos individuos creados (hijos), o por el comdregeleccionando los mejores individuos
existentes en el conjunto de la poblacion actdakyuevos individuos creados a partir de
ellos (mejores individuos del conjunto de padrbgas).

Una vez realizadas todas las iteraciones del bael@ispondra de una poblacion final. Se
seleccionard el individuo que proporcione el meeoor en el sistema, determinando sus
valores como los parametros definitivos del coatiot PID.

4.2.4. Optimizacion de AG

Tal y como se ha indicado, el algoritmo desarrollaispone de una serie de elementos
configurables para tratar de optimizar la soluaéna mejor forma posible.

En este apartado se describira como han quedaalménte definidos estos aspectos a la
hora de aplicarlos en el controlador PID optimizado GA que se utilizara en la simulacion del
control del rumbo.

A continuacion, Unicamente se va a dar una brewrigeion de como ha quedado
configurado el algoritmo. Para analizar con masldetel razonamiento para tomar estas
decisiones, en el Anexo | se incluyen los resuliadio las diferentes pruebas a las que se hace
referencia.

Algunas de las variables configurables del algaritranen un efecto directo en el tiempo de
ejecucion del programa. Uno de los objetivos dgb@timo es tratar de reducir al méximo el
tiempo de céalculo, para obtener asi la solucidmés rapido posible. Esto puede ser un aspecto
de gran importancia, si por ejemplo, se pretendelguaplicacion funcione de manera que el
controlador pueda cambiar online los parametrosmigados por el algoritmo durante el
trayecto en funcion de solicitudes de cambio debayretc.

Los aspectos que tienen una mayor relevancia gengbo de ejecucion del algoritmo son el
n° de individuos a definir en la poblacion, asi oola cantidad de generaciones a simular.
Existen otros aspectos, como por ejemplo, el tiedgsimulacion definido para el célculo de la
funcién objetivo de cada cromosoma, etc., peraaseehificado en las pruebas que este aspecto
es despreciable frente a los otros dos.

Se han realizado diversas pruebas para tratarsteubun balance apropiado para determinar
el valor optimo de estas variables, ya que unacm@dn excesiva de n° de individuos y/o
generaciones puede suponer que el algoritmo noomiome una solucion suficientemente
buena. Tras analizar los resultados expuestos &nexio |, se ha optado por considerar que la
utilizacion de una poblacion de 40 individuos, gsada durante 40 generaciones ofrece unos
resultados aceptables, en un tiempo relativameméad) y con una diferencia despreciable
entre sucesivas repeticiones del algoritmo bajoniasas condiciones.

Por otro lado, se ha optado por fijar las varialblegprobabilidad de cruce y probabilidad de
mutacién en 1y 0.01 respectivamente.

Tal y como se ha comentado anteriormente, se hfinidie dos tipos de reinserciones
aplicables al algoritmo. La primera crea la sigtéegeneracion a partir de la seleccién entre los
mejores padres e hijos. En la segunda las sigsigieteeraciones se forman Unicamente con los
nuevos individuos creados, o dicho de otra forma@eneracion i+1 estara formada Unicamente
por los hijos generados a partir de los individdeda generacion i.

Es factible pensar que la primera opcion redu@bahico de nuevos individuos creados, ya
que puede haber padres que pasen de generaciénenagjon, reduciendo las posibilidades de
incluir nuevos individuos. De todos modos, en lagpas se ha podido ver claramente que la
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reinsercién a partir de una seleccion de mejordisiduos (padres/hijos) mejora los resultados
obtenidos.

Finalmente, un aspecto critico en la definicion algbritmo es la utilizacion de la funcion
objetivo variable. Al ser este un punto relevantel@ obtencién de los resultados, en el
siguiente capitulo se mostrara un analisis dondensestran los beneficios de aplicar una
funcion objetivo adaptable en lugar de una fija.

4.3. Controlador Difuso

El tercer tipo de control del sistema se ha redtizanediante un controlador difuso,
desarrollado utilizando la toolbduzzyde Matlab [16].

4.3.1. Loégica difusa

Los sistemas de control difuso o borroso utilizapresiones difusas para formular las reglas
gue controlan el sistema. En este tipo de sistetehs tenerse en cuenta el conocimiento de
expertos para la realizacion de las reglas o bas®wbcimientos, ya que la toma de decisiones
se fundamentara en lo que se defina en ellos [17].

El control difuso se aplica a innumerables tiposapkcaciones, principalmente aquellas en
los que los modelos matematicos son muy compl&eseste modo, a partir de técnicas de
razonamiento aproximado es factible realizar urtrobadecuado incluso cuando el entorno no
se conoce de forma precisa.

La siguiente figura muestra los diferentes bloggee formarian un sistema de control
difuso:

Basa de
Conaeimento
Miras e Salidz
0 I:r-i--_'l;" Fas Irfarencia Defusi- bl [PrioaEs ! i
L __.-'- ficacién i ficackin =
Fuzzy
Sensor |

Figura 4.4. Diagrama de bloques de un controlaiflosal

La fuzzificacion es el proceso mediante el cuaraesforma un valor numérico concreto de
una variable de entrada en un conjunto borrosaepresenta dicho valor de forma imprecisa.

La base de reglas es la parte de la arquitecturaaigrolador donde se almacena el
conocimiento en forma de reglas. El formato masthalbpara representar las reglas es del tipo
IF-THEN, pudiendo aplicar conectivos l6gicos (and,etc.) y/o modificadores para modelar la
base de reglas. Al disefiar este blogue se deberdiderar numerosos aspectos ademas de la
propia definicion de las reglas, como son el nungdgr@ntradas y salidas, nimero de conjuntos
y sus funciones, el solapamiento, etc.

El mecanismo de inferencia es el encargado deaadtis reglas (que pueden ser una, varias,
0 ninguna) de la base de reglas.

Una vez procesada la entrada por el mecanismdfelentias, la defuzzificacion se encarga
de obtener un valor de salida preciso (represeotdel conjunto borroso), que se mandaréa al
proceso a modo de sefial de control.

Las caracteristicas de la l6gica difusa hacen gteetgo de control sea muy apropiado para
aplicaciones en las que nos encontraremos corcisites de incertidumbre, convirtiéndose en
una alternativa muy interesante para este tipmdeaadores.
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4.3.2. Diseio de controlador difuso del barco

Utilizando la toolboxfuzzyde Matlab se ha definido un controlador PD quersmrgara de
actuar sobre el timén del barco para tratar denebtel rumbo deseado.
La siguiente figura muestra el esquema basico aleta@ador difuso que se ha desarrollado

para esta aplicacion:
e —w
M& ﬂy
de —»

Figura 4.5. Esquema del controlador

Como se puede observar, para el controlador dfedwmn definido dos entradas y una salida.
La entrada “e” es el error en el rumbo del barc¢fe(encia entre el rumbo deseagpy el real
obtenido por medio de la realimentacion del sisjeina entrada “de” es la derivada del error.
La salida “y” del controlador representa la sef@lagtuacion sobre el angulo del timén del
barco.

Tal y como muestra la siguiente imagen, a la herdefinir el controlador se ha optado por
un modelo tipo Mamdani. En la imagen también sedpneobservar los tipos de operadores,
métodos de defuzzificacién, etc. por lo que se btadp a la hora de determinar las
caracteristicas del controlador:

-
u FIS Editor: controlader_fuzzy'

File  Edit View

controlador_fuzzy
error
/ (mamdani)

ang

error.di

‘ FIS Plathe: cortroladar_fuzzy FIS Type: mametani ‘

And method Current Yariable

min x

Or methad i o | || Pame error
Impalication e i b iR
Range [-40 40]

“Aggregation max -

Defuzzification

centroid > Help Close: | ‘

‘ System "controkador_fuzzy™ 2 inputs, 1 output, and 49 rules ‘

Figura 4.6. Definicion del controlador mediantédalbox

4.3.2.1 Entradas

Para la sefial de entrada correspondiente al etret mimbo, se ha considerado el dominio
de numeros reales [-40, 40], mientras que parasa de la sefial de entrada correspondiente al
cambio de error en el tiempo (de/dt) se tomaranadses en el rango de [-15, 15].

Sobre cada uno de estos dominios se definen 7 ntosjlborrosos no simétricos. Estos
conjuntos han quedado definidos de esta forma laasealizacion de varias pruebas vy
simulaciones. En funcion de su valor, desde elmonialor negativo al maximo positivo, estos
conjuntos se han denominado de la siguiente forrB (NegativeBig), NM
(NegativeMedium), NS (NegativeSmall), ZE (ZEro), PssitiveSmall), PM (PositiveMedium)

y PB (PositiveBig).

La siguiente figura muestra la definicion de las defales de entrada, donde se puede

observar que las funciones de pertenencia tiememaftriangular:
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- - -
B Membership Function Editor: controladar_fuz B Membership Function Editor: controlador. fuz (il e S
File Edit View File Edit View
FIS Variables Iembership function piots  Plot paints: 181 FIS Variables Membership function plots  Plot poirts: 181
HB [ NS ZE P P o g i s zE s P 8
L) YOE | .
/Ky e
emor_ ang 225; ang
error dt error.dt
0 0 10 20 g ; 5 = 5
input variable “error” input variable "srror.dt"
Currert Varlehie Curtert Merbsrship Funiction (cick on MF to select) Currert Variable Gurrent Membership Function (click an WF to sslect)
Name srror Hame Name errordt Harie
Type input Tepe trimf | Type input Type trimf
Params ) Params
Reange 140 401 Rangs psig
Display Rangs 140 407 | Help Close | ‘ Display Range 15 15] | Help Close | ‘
Selected variable "error” ‘ Selected variable "error ot ‘

Figura 4.7. Conjuntos borrosos de las entradas

4.3.2.2 Salidas

Para la sefial de salida se han definido 7 conjumo®sos en funcion del &ngulo que se
tiene que aplicar al timon. Como se puede verifegata figura 4.8, la denominacién de estos
conjuntos es la misma que para las sefiales dedentB, NM, NS, ZE, PS, PM y PB.
También se puede observar que las funciones denpexia tienen forma triangular, salvo las
de ambos extremos, correspondientes a una actusalida el timon para giros que impliquen
generar velocidades angulares altas en el bargol@maximos del timoén, tanto en un sentido
como otro). Para estos casos, tras realizar difsseensayos se ha optado por unas utilizar
funciones del tipo zmf y smf. El rango es el dehbo, es decir, de -40° a 40°.

B Membership Function Editor: controlador fuz

File Edit View

FIS Variables Memberehip function plots  PIot poirts:

/X0

error ang

C WM NS ZEPS PM

error.dt

0 10

output variable "ang”

Currert Yariable Current Membership Function (click on MF to select]

Mame ang Hame:

Tine autpt e
Params

Range [-40 40]

Display Range [-40 40] ‘ Help Close ‘

Selected variable "ang" ‘

Figura 4.8. Conjuntos borrosos para la salida

4.3.2.3Reglas

Para el controlador se han definido 49 reglas basoconsiderando todas las posibles
combinaciones de las entradas. La siguiente figurestra el detalle de las reglas borrosas que
se han definido mediante el editor de reglas:
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File Edit View Options

1.1 terror is NB) and (error.dtis NB) then (ang is NB) (1)
2. I (error is NB) and (error.dt is NM) then (ang is NB) (1)
3. If (error is NB) and (error.dt is NS) then (ang is NB) (1)
4. If (error is NB) and (error.dt is ZF) then (ang iz NB) (1)
5. If (error is NB) and (error.dt is PS) then {ang is NM}) (1)
6. If (error is NB) and (error.dt is PM) then (ang is NS} (1)
7. If (error is NB) and (error.dt is PB) then (ang is ZE) (1}
8. If (error is NM) and (error.dt is NB) then (ang is NB) (1)
9. If (error is NK) and (error.dt is NM) then (ang is NB) (1)
10, If (error is NM} and (error.dt is NS} then (ang is NB) (1) -

[ »

If i Then
BrOF s error dt is ang is
[ - | [ [Pt -
i : }n_
NS E i =
ZE = s E|
Ps ] L
Ph xS none <
[ Inot [ | not
~ Connestion i
“lor
@ and 1 | Deiete e Add rule | Change rule \ «|| =
| FIS Mame: controlsdor_fuzzy l | Hep T |

Figura 4.9. Editor de reglas

A partir de estas definiciones, Matlab permite nbtda superficie de control que determina
el comportamiento del controlador difuso:

|| File Edit View Options

error.ct

. = U“p.u*l = (Otﬂpmi ang

W ot s | Evaluate

HF‘IU{ poirts:4qq

Figura 4.10. Superficie de reglas del controladimsd

4.3.2.4 Ajuste del controlador

Teniendo en cuenta las posibles combinacionestdadas y sus correspondientes salidas, el
controlador difuso puede convertirse en un elementp laborioso de sintonizar. Tras realizar
varios ensayos, finalmente se ha optado por diggar Is reglas y los conjuntos borrosos, y
aplicar unas ganancias a la entrada de las vasidelerror y de derivada del error, asi como a
la salida de control.

Aplicar cambios en esas tres ganancias es equigal@nmodificar las funciones de
pertenencia del controlador difuso, por lo que aeitilizado este procedimiento para ajustar el
controlador realizando diversos ensayos de pruedia esta parte ha sido de ayuda utilizar el
bloque de Simulink “Fuzzy Logic Controller with Rwiewer”, ya que permite verificar el
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tiempo real el estado del controlador (el valor eiebr, su derivada, la sefial de salida, los
conjuntos borrosos activados, etc.)

El siguiente diagrama de bloques tomado de Simutiokstra como ha quedado finalmente
definido el controlador completo, y los valoresafes de las ganancias que se han fijado para
las tres sefiales:

in_simulink

From Integratar
Werispace

KeT2.54 7 )
jiﬁ - 1 rumbo_sim_fuzzy
[T1"T2}s2+({T1+T2}s+1 s

Gai -
Fuzzy Logic =" Gwd To Worispace?
Cantroller
with Ruleviewerl

Derivative2 Gain2

Figura 4.11. Sistema con controlador difuso
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5.Simulacion para diferentes trayectorias

El presente capitulo muestra los resultados oltemaediante la simulacion del control del
barco al aplicar los diferentes tipos de contrales@esarrollados.

En primer lugar se realiza una descripcion delesigt completa, analizando el
funcionamiento del programa generado en Matlaldilmgramas de bloques de Simulink, etc.

Finalmente se muestran los resultados de las siioaks con los diferentes tipos de
controladores y para diversos tipos de trayectgrizambios de rumbo.

5.1. Esquema del programa

La siguiente figura muestra de forma resumida guesa del cédigo desarrollado para la
simulacion del sistema. El programa calculard dendoparalela los resultados al aplicar los
diferentes tipos de controladores disefiados, perdid comparar el funcionamiento de cada
uno de ellos:

Inicializar variables

A\ 4

Generador
de rumbo

v

Célculo
parametros AG

v

Inicializar controladores

\4

Simulacion

\ 4

Representacion de
trayectorias y rumbos

Figura 5.1. Esquema del programa

El desarrollo se ha realizado integramente en blatiaciendo uso de Simulink para la
simulacién del funcionamiento de los diferentesgigde controladores.
Basicamente la programacion realizada se puedeaasepa tres bloques principales que
pasan a describirse brevemente a continuacion:
- Inicializacién de variables y controladores
- Simulacion
- Procesamiento y célculo de resultados

5.1.1. Inicializacion de variables y controladores

La funcién de este bloque es definir todas lasaldes necesarias para el correcto
funcionamiento del sistema. De forma esquematiclneionamiento de esta parte del codigo
se puede resumir de la siguiente forma:

- En primer lugar se definen algunas variables d#ésia que se mantendran fijas a lo
largo de la ejecucién del programa, como por ejenipks constantes del modelo del
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5.1.2.

barco, los parametros,KK; y Ky del controlador PID cléasico, la velocidad del loausu
posicién y rumbo inicial, etc.
A continuacion se realiza una llamada a la funaéneradora del rumbo deseado.
Dependiendo del tipo de trayectoria que se desal&ae esta funcion calculara el
vector de la velocidad angular deseada, que saréidssado como la entrada del
sistema a simular en Simulink. Aqui se podra escagere distintos tipos de
trayectorias (circulares, en zig-zag, con un cardeioumbo determinado en un instante
dado, etc.). Esa funcién también permite definitigd y duracién de los cambios de
rumbo, determinando asi si los giros seran suabesptos, etc.).
Nota Dependiendo del tipo de trayectoria que se déteren esta parte, la funcién
devolvera un valor que servira para definir el tilgofuncidn objetivo a aplicar en el
algoritmo genético. De este modo, se tratara démigatr los valores del
controlador calculados mediante AG para un detexdadrcambio de rumbo.
Se realiza una llamada a la funcién del algoritreaégico, para que éste calcule los
parametros K K; y Ky del controlador PID optimizado con AG. La funcidel
algoritmo genético ya ha quedado descrita en étudammnterior, asi como las variables
configurables que dispone. Estas variables debseérdefinidas antes de lanzar el
programa principal, y sus valores 0ptimos se aaalen el Anexo I.
A continuacion, el programa principal carga el ocolador difuso, inicializa los tres
tipos de controladores y realiza una llamada @rdima de blogues de Simulink.

Simulacion

La simulacion del funcionamiento del sistema sdiz@an Simulink. El paso de variables
tanto de Matlab a Simulink, como de Simulink a Mhbflse realiza a través del Workspace de
Matlab.

La entrada del sistema es el vector de la veldcidagular calculado en la funcion
generadora de rumbo. Por lo tanto, en primer lggaaplica una integracion para obtener el

rumbo

deseadgq(t). La siguiente figura muestra el diagrama dejbés realizado en Simulink,

y en él se puede observar como también se apli@antegracion a la salida del modelo de
barco, obteniendo asi el rumbo real del mismo:

in_simulink .

From
Workspace

1 —pﬂ)—plr' Outt
< _

Integratart

P frumbe_sim_pid

To Workspace1

b
| |

Gain2 To Workspace?

Fuzzy Logic Madelo
Contraller

Derivative Gain2 with Ruleviewer1
umbo_sim_pid_ga

To Workspace3

/

KoT3.5+K
(T1* T2 T1+T2+1

—» - »

Saturation

Gwi

Figura 5.2. Diagrama Simulink

En la figura 5.2 se muestra que el bloque “moddkl"diagrama incluye la propia funcion de
transferencia del modelo del barco, asi como umeaéo de saturacion. La saturacidn se aplica
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a la salida de los controladores para evitar aesiafemasiado agresivas sobre el timén del
barco, que pudieran sobrepasar los limites figlebpropio actuador.

Cada controlador actua sobre el modelo del barcy 8us salidas son pasadas de nuevo a
Matlab mediante el Workspace para su posteriorgsainiento.

5.1.3. Procesamiento y calculo de resultados

Una vez finalizada la simulacion, se procesan &issigenerados para calcular y representar
tanto las diferencias entre los rumbos deseadeslgs, como las trayectorias realizadas en el
plano XY.

El programa permite generar graficas en las queusglen mostrar conjuntamente los
resultados de los distintos controladores, parapeoan asi el funcionamiento de cada uno de
ellos. Del mismo modo, también se generan reprasiemies del cuerpo solido del barco para
analizar de forma mas visual el efecto de los e#gia aparicion de sobrepicos en la respuesta,
etc.

5.2. Analisis de resultados de simulacion

A continuacién se van a analizar los resultadogrotdos al aplicar diferentes tipos de
trayectorias sobre los tres controladores desadwdl.

5.2.1. Analisis de respuestas

Como ya se ha comentado, en funcion del tipo de@ador que se seleccione, la respuesta
ante distintos tipos de virajes (mas 0 menos absy@on mayor o menor prolongacion en el
tiempo, etc.) no sera la misma. A continuacion @e & mostrar los resultados obtenidos al
aplicar distintos tipos de simulaciones, y se paidlizar el efecto de los controladores sobre
los aspectos de interés que afectan al comportéordehbarco.

Los principales puntos a tener en cuenta serasidogentes:

- Error en el rumbo real respecto al deseado. Espalcdo principal a analizar en estas
pruebas, ya que el objetivo del controlador eatrdé mantener el rumbo deseado.

- Error/diferencia de la trayectoria real realizadapecto a la deseada. En relacién al
punto anterior, si no se consigue mantener el rudgseado en todo momento, es de
esperar que esas variaciones provoquen que latoagedel barco no sea la esperada a
lo largo de su recorrido.

- Sobrepico de la respuesta y el tiempo que negesitaalcanzar un valor estable. Este
aspecto es critico a la hora de determinar la famia que el barco realizara el viraje.

- Tiempo requerido para cubrir el mismo recorridoteEzspecto estad muy relacionado
con el punto anterior, ya que un exceso de oséitagio sobrepico, provocaran que el
barco recorra una mayor distancia hasta conseguimgbo estable, y por lo tanto
necesite de mas tiempo para alcanzar el mismo pienti@stino.

Antes de comenzar el analisis de los tres tiposalfdgroladores conjuntamente, se va a
estudiar el efecto de la funcion objetivo del algoo genético a la hora de calcular sus
parametros optimizados. Esta parte se ha saca@mebad correspondiente a la optimizacion del
AG, ya que se considera que muestra claramentife&agncias en la respuesta del sistema al
aplicar distintos tipos de cambios de rumbo, asicacda influencia del tipo de controlador
aplicado.

5.2.2. Respuesta en controlador AG en funcion del tipo de viraje

El controlador del barco debe estar preparado lpgzar frente a diferentes tipos de cambios
de rumbo. Generalmente, el barco realizara cantigigsmbos suaves que trataran de optimizar
de la mejor manera el recorrido a realizar (evibaetl malestar que podrian causar en los
tripulantes virajes demasiado bruscos, tratanduptimizar los recorridos, etc.).
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Tal y como se podra comprobar en el siguiente agartl analizar los resultados de los
diferentes controladores, tanto el controlador Eli3ico como el controlador difuso daran una
respuesta fija en funcion del cambio de rumbo que§ja. De este modo, si uno de estos
controladores ofrece peores prestaciones antesibapscos, y mejores ante cambios de rumbo
suaves, su respuesta estara totalmente influenp@da caracteristica de la trayectoria que se
vaya a realizar,

Sin embargo, tal y como se ha descrito anterioreyezitcontrolador AG se ha disefiado de
manera que sea capaz de amoldar su resultado @drfutel tipo de cambio de rumbo que se
desee aplicar al barco. Esto se consigue modifackntlincién objetivo que determina cémo de
bueno es un individuo concreto (o dicho de otranfgrel error que generaria la respuesta del
sistema en unas condiciones dadas). De este mbadgogitmo permite cambiar el tipo de
funcién objetivo, adaptandose al tipo de trayeatatefinida para cada simulacion. Si la
trayectoria requiere cambios del rumbo puntualesrminuos, suaves o bruscos, etc., la funcién
objetivo a aplicar sera diferente, y por lo tarttmmbién lo serdn los parametros PID que
entregue el algoritmo como solucién final.

Para estas pruebas se ha optado por comparaukhdesde la simulacion para tres tipos de
controladores que se obtendrian al aplicar dititifms de funciones objetivo en el algoritmo
genético: una respuesta optimizada para cambiosnal@o rapidos, otra para cambios de rumbo
progresivos, y otra para cambios de rumbo suaves.

Se ha ejecutado el algoritmo con estas condicignkss parametros obtenidos han sido los
siguientes:

- Controlador 1: K=9.9988, K=7.1733, K=9.9828
- Controlador 2: K=9.9896, k=4.5362, K=3.7546
- Controlador 3: K=9.9012, k=0.0223, K=9.5564

Para la obtencidn de estos parametros se ha ajeceitalgoritmo utilizando las condiciones
que se consideran Optimas en cuanto a la relacitte eesultados y tiempo de cémputo (las
definidas en el apartado 4.2). Por esto, en caseir la ejecucion del AG bajo esas mismas
condiciones, se puede considerar que los valotesidios, aungque no iguales, seran parecidos
(y por consiguiente, también lo seran los resuiaplas simulaciones).

Realizando la simulacién del control del barco estos tres tipos de controladores, en
primer lugar se va a analizar la diferencia enelgpuesta a la hora de aplicar un cambio de
rumbo suave. Para esto se aplicara una trayectotia, que sufre un cambio de rumbo suave de
+10° a los 20 segundos de recorrido.

Los resultados obtenidos bajo estas condicionesirdelacién son los que se muestran a
continuacion (cada figura muestra dos graficasddda de la derecha representa el rumbo
deseado y el obtenido al aplicar el controladda, ge la izquierda muestra el recorrido deseado
y el que realmente realiza el barco en la simutedita vez se aplica el controlador):
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Figura 5.3. Controlador 1 para cambio de rumboeuav
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Figura 5.5. Controlador 3 para cambio de rumbo euav

Se ha de tener en cuenta que los graficos de idzommw estan con sus ejes X e Y a la misma
escala. Por ello en las gréficas de la derechambio de rumbo parece mayor de lo que
realmente es (+10°). Esto estd asi para poderiapneejor el efecto en el recorrido debido a los
cambios de rumbo.

En las anteriores gréficas se puede ver la difeaera la respuesta del controlador
dependiendo de la funcién objetivo que haya utliz&l algoritmo genético. Cada tipo de
controlador proporcionara diversas ventajas y deajees, por lo que en funcién de lo que sea
mas beneficioso para aplicacion real, sera recoamedptar por un tipo de optimizacion u
otro. Esto se realizara a la hora de ejecutageriaio genético, permitiendo que se determinen
los valores con los que configurar el controlagor €ste caso la funcién objetivo) dependiendo
de las caracteristicas de la trayectoria selecdamna

En el caso anterior, las diferencias de un cordosla otro no son excesivamente visibles. Al
tratarse de un cambio de rumbo relativamente slesdres controladores se adaptan rapido y
practicamente no se aprecia ninguna diferencial @acerrido que se obtiene al realizar las
simulaciones. Es cierto que los controladores Jggrieran un sobrepico y muestran un periodo
de oscilacién hasta alcanzar un valor estable;egibargo, como se puede comprobar, el
sobrepico apenas alcanza los 2°, y su efecto séapmahsiderar practicamente despreciable a la
hora de aplicar la simulacion al calculo del reidarrealizado.

El programa realizado genera unas graficas quetranesl estado (orientacion, posicion) a
lo largo de su trayectoria del solido rigido queresenta al barco. Esta representacion servira
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de ayuda para ver de forma visual el efecto de sgbeepicos y oscilaciones en forma de
cambios de rumbo sobre el timon:

:I Figure 14

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
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Figura 5.6. Representacion del barco con Controladeerde) y Controlador 3 (rojo)

En la imagen anterior apenas se aprecia la difexeantre el resultado de ambos
controladores, ya que las dos representacionesaguymdcticamente superpuestas. Al tratarse
de un cambio de rumbo muy suave, el efecto dekpatw y las oscilaciones apenas se perciben
en la trayectoria final que sigue el barco.

Aplicando un zoom a la zona donde se realiza @jejirse puede observar la pequefia
diferencia existente entre un controlador y el.d&or lo tanto, se puede concluir que apenas se
perciben las diferencias mostradas en las grafieda respuesta del sistema:

B Figure 14 =)

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help a
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Figura 5.7. Zoom de la zona de cambio de rumbo

Es por ello que, para analizar estos aspectos defarma mas clara, a continuacion se
repetira la misma prueba aplicando un cambio ddboumas brusco. En este caso, se seguira
una trayectoria similar, pero en lugar de aplicacambio de rumbo de +10°, al controlador le
llegara la orden de virar +105° (en el mismo peridd tiempo).
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Los resultados que se obtienen con estas nuevalciomes son los que se muestran a

continuacion:
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Figura 5.8. Controlador 1 para cambio de rumbodarus
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Figura 5.9. Controlador 2 para cambio de rumbodarus
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Figura 5.10. Controlador 3 para cambio de rumbgdwu
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En este caso se aprecian claramente las diferemcias resultado al aplicar los diferentes
tipos de controladores:

- El sistema con el Controlador 3 ofrece una respuesicho mas suave. No aparecen
oscilaciones y alcanza un rumbo estable mas rapi@oen los otros dos casos. Sin
embargo, en la respuesta del rumbo de la figurd &xiste una pequefia desviacion
respecto al rumbo deseado ya que le cuesta llegégimen estacionario. Esto provoca
qgue al comparar la diferencia entre el recorridseddo y el realmente realizado, se
observa una desviacion considerable que tiendelucirse de forma muy lenta. De
hecho, como se muestra en la siguiente imagenomtrdador 3 no alcanza el rumbo
deseado en régimen estacionario hasta pasada3ddeegundos:
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Figura 5.11. Régimen estacionario en respuest@atgrolador 3

- Al analizar los resultados obtenidos con los cdattares 1 y 2, se observa que aparece
una importante componente oscilatoria en la respu@si como un sobrepico muy
elevado. En ambos casos, una vez que se alcaestalzilidad el rumbo se mantiene
constante en el valor deseado (con una pequefnacdiésvrespecto a la ruta deseada),
sin embargo, el recorrido realizado durante la faselatoria provoca que el barco
recorra una mayor distancia, y por lo tanto neeetun mayor tiempo para alcanzar el
punto de destino.

En funcion de los resultados, se puede considerarpara cambios de rumbo suaves los
distintos tipos de controladores analizados ofrerensolucién aceptable y similar en todos los
casos. Es por ello que en estos casos no tienieflurencia excesiva el hecho de fijar la funcién
objetivo del AG que mejor resultado pueda dar.

Sin embargo, tal y como se ha podido ver en lasaldt representaciones, el problema surge
cuando aparecen cambios de rumbo bruscos. En eldmsambios de rumbo bruscos, se
considera que la mejor opcion es aplicar controkglsimilares al tipo 3. La respuesta del
sistema serd mucho mas suave y desaparecen ldemasbderivados del sobrepico y las
oscilaciones, que provocan que el barco vaya girardun sentido y otro hasta alcanzar la
estabilidad. Es cierto que la desventaja que apardorma de desviacion del recorrido real
respecto a la trayectoria deseada puede ser ngy@mbargo, el objetivo principal es tratar de
mantener el rumbo correcto (cosa que se consiguesg consideraria factible el aplicar
cualquier tipo de correccion sobre el vector dehtva deseado (por ejemplo, mediante
indicaciones provenientes del sistema de navegaalOmletectar una desviacion en las
coordenadas de posicion deseadas) que permitieegicalichas desviaciones.

A continuacién se mostraran los diferentes resoftaabtenidos al aplicar diversos tipos de
trayectorias sobre los controladores desarrollados:
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5.2.3. Resultados

A continuacion se van a analizar los resultadosrotids con los tres tipos de controladores
(PID clasico, PID optimizado con AG y controlad@udo).

Como se ha visto en el apartado anterior, parargtaador AG el algoritmo permite aplicar
diferentes tipos de optimizaciones en funcion igel tle resultado que se pretende obtener. Para
las posteriores simulaciones se va a tratar deaadh opcion de controlador que minimice los
sobrepicos y los periodos largos de oscilacion aprdlevan a necesitar de un mayor tiempo
para alcanzar un rumbo estable.

5.2.3.1.Cambios de rumbo sobre trayectorias rectas

A continuacion se van a analizar los resultadogrotdos al aplicar sobre una trayectoria
recta un cambio de rumbo puntual de +50°. Se tlataun término medio entre las dos
simulaciones probadas en el anterior apartado (pa@ambio de rumbo suave de +10° y uno
brusco de +105°).

Este cambio de rumbo se ha definido de formasguke aplica un cambio a la velocidad
angular deseada de 10 grados/segundo durante iod@ee 5 segundos de duracién. De este
modo, la representacion gréfica del vector de lacigad angular deseada seria el que se
muestra a continuacion:
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Figura 5.12. Velocidad angular deseada

Aplicando esta trayectoria sobre los 3 tipos detrotadores, se obtienen las siguientes
respuestas al sistema:
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Figura 5.13. Respuesta del sistema
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Analizando este resultado, se contempla que etaladbr PID optimizado mediante AG y el
controlador difuso ofrecen una respuesta mas adaaye el PID clasico (con menor sobrepico
y oscilaciones). El controlador difuso presentgpaquefio sobrepico, pero como contrapartida,
alcanza el valor del rumbo deseado (+50°) masaapié cualquiera de los otros controladores.

Para analizar el efecto en el recorrido real detday compararlo con el deseado, a
continuacion se muestra una representacion detosridos que realizaria el barco al aplicarle
los tres tipos de controladores. La imagen muesdtrzaom tanto de la zona de viraje, como de
la zona final del recorrido, para analizar masastente las diferencias respecto a la trayectoria
deseada:
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Figura 5.14. Recorrido realizado por el barco yaede las zonas de viraje y final

De esta Ultima representacion se desprende quedesconsiguen finalmente un rumbo
constante igual al deseado. Sin embargo, es etotadbr optimizado mediante AG el que
menos se desvia de la trayectoria deseada (sgguia controlador difuso). Del mismo modo,
el efecto del sobrepico, aunque pequefio, practic@msolo aparece en el controlador PID
clasico.
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5.2.3.2Trayectorias circulares

A continuacién se van a analizar las respuestadoslecontroladores al aplicarlos a
trayectorias del tipo circular.

En primer lugar se dispone de una trayectoria ldrayue dibuja una circunferencia grande,
aplicando una velocidad angular deseada de 1 gegloido. La siguiente imagen muestra que
al tratarse de un cambio de rumbo muy suave respécecorrido total, la diferencia entre la
trayectoria obtenida para los diferentes controleslapenas es apreciable:
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Figura 5.15. Trayectoria circulan{=1 grados/seq)

Aplicando un zoom, se puede observar que el caatooldifuso es que consigue una mayor
similitud con la trayectoria deseada:
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Figura 5.16. Zoom de la trayectoria circul@g£1 grados/seq)

Si se aumenta el valor de la velocidad angular grados/segundo, se consigue una
circunferencia de menor didmetro, y se puede aprevas claramente la diferencia de una
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trayectoria a otra. Esto se debe a que a los dadtnes les cuesta mas mantener el rumbo
deseado ante virajes con mayor velocidad angular.

En este caso, con los dos controladores que utitézanicas de control inteligente se obtiene
un resultado similar (algo mejor que el obtenidaliasete el controlador PID clasico):
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Figura 5.17. Trayectoria circulan{=4 grados/seq)

5.2.3.3Trayectorias en zig-zag

Para establecer la trayectoria en zig-zag que seavelizar en este apartado, se ha generado
el siguiente vector de velocidad angular deseada:
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Figura 5.18. Velocidad angular deseada para trajaan zig-zag

Esto permite realizar una trayectoria en zig-zag, iga cambiando el rumbo de +50° a -50°.
Para esto se deben aplicar cambios de rumbo dedi@fando definido de la siguiente forma:
- Sobre una trayectoria rectagEO grados/seg), a los 50 segundos se aplica uoeidadi
angular de 5 grados/segundo durante un period® dedundos. Esto hace que el barco
comience a virar hasta alcanzar el rumbo de +50°.
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- Se mantiene el rumbo constante, y a los 100 segwglaplica otro cambio de rumbo
en sentido contrario. Este nuevo cambio de ruminbitan tendra una duracion de 10
segundos, pero aplicando el doble de velocidadlangu,=10 grados/seg). De este
modo, se consigue que el barco cambie su rumb0@h gasando del +50° al -50°.
- Se sigue repitiendo el proceso de forma periddiuzdificando el sentido de giro en
positivo a negativo.
La siguiente imagen muestra el rumbo obtenido btapesta trayectoria a los diferentes
controladores. Se observa que en el primer camkioruibo (en t=50 segundos) las
oscilaciones de la respuesta son mucho mas suasesse debe a que la velocidad angular

aplicada en ese primer viraje es inferior (5 grésbgprespecto a los 10grados/seg que se aplican
en los siguientes cambios de rumbo):
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Figura 5.19. Rumbo para trayectoria en zig-zag

Aplicando un zoom a cualquiera de las zonas dé¢eyisge pueden ver con mas claridad las
diferencias de la respuesta del sistema en furt@boontrolador utilizado:
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Figura 5.20. Zoom para rumbo con trayectoria erzaiy
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Obteniendo las graficas del recorrido realizadoplsgerva que a medida que aumenta el
tiempo, las diferencias respecto al recorrido désesa hacen mas notables. Esto principalmente
ocurre con el controlador PID clésico, para el caidiinal del recorrido practicamente se ve una
desviacion de 200 metros respecto al recorridoadiese
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Figura 5.21. Recorrido para trayectoria en zig-zag
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6.Control adaptativo con Redes Neuronales

El presente capitulo muestra el desarrollo realizdel una funcionalidad del sistema para
tratar de contrarrestar posibles efectos negapvosedentes de las perturbaciones que pueden
aparecer en un entorno real: oleaje, viento, etc.

Para esto se ha realizado el disefio de una redrauraciendo uso de la toolbox de Matlab,
que tendra como objetivo calcular un vector de emmibn aplicable al rumbo deseado, de
manera que se minimicen de la mejor forma posiideefectos de ese tipo de perturbaciones
sobre el rumbo del barco.

6.1. Efecto de las perturbaciones

Todos los resultados que se han analizado hastaraknto han sido fruto de simulaciones
realizadas en un entorno ideal. Esto no es apéicabluna situacion real, donde existen
perturbaciones externas que afectan al barco ardgw Ide su recorrido, como pueden ser el
viento, las mareas, etc.

Para analizar como responde el sistema y los distinontroladores ante este tipo de
perturbaciones, se ha incluido un bloque disefiada gimular el efecto que tendrian este tipo
de agentes externos sobre el barco.

Al no disponer de ningdn modelo aplicable, se haegedo una funcién a la que se le
determina el &ngulo de ataque respecto al barcma@erturbacion ideal (ya sea viento, oleaje,
marea, etc.), asi como su intensidad. A partiradeclacion entre el angulo de ataque de la
perturbacion y el rumbo que sigue el barco, la ifimcgenerara cierto efecto negativo
proporcional a la intensidad de la perturbaciontat@n la velocidad angular del barco como en
su velocidad de desplazamiento.

El siguiente diagrama de bloques muestra el fuaciiento de este sistema:
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intensidad—»| Perturbacion
rumb >

Figura 6.1. Diagrama de bloques incluyendo agesxEsnos

En el esquema se observa que el bloque encargadalalgar el efecto de la perturbacion
tomara como variables externas el angulo e intadsi@ la misma, las cuales seran definidas al
inicio de cada simulacion. Ademas, también tendn@a entrada el rumbo del barco, para
calcular asi la relacion entre el angulo de lacdidn de la perturbacion y del barco.

Tal y como se ha comentado, al no disponer de ueloaoncreto de los distintos tipos de
perturbaciones posibles que pueden afectar al bsecba determinado desarrollar una funcion
genérica, que Unicamente dependera de la intengidade le defina a la perturbacién, asi como
de su angulo de ataque respecto al rumbo quedldvarco. De este modo, la salida del bloque
generador de la perturbacion afectara a la veldadgular del barco mediante una relacion del
tipo sinusoidal entre el angulo de ataque de laugsacion y el rumbo del mismo. Por otro lado,
el efecto en la velocidad de desplazamiento temaaaelacion del tipo cosenoidal.
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Para aclarar este punto, a continuaciéon se muestras ejemplos simplificados del efecto
que producirian las perturbaciones en el calculoutkebo y el recorrido del barco, con el fin de
aclarar la relacion recientemente expuesta:

6.1.1. Perturbacion perpendicular

La siguiente imagen muestra un ejemplo en el que panturbacién (ya sea debida a una
marea, viento, u oleaje) ataca al barco con unlamidg 90° respecto al rumbo que sigue el
mismo. En este caso concreto, el barco se despglazarumbo ESTE, mientras que la
perturbacion ataca desde el SUR, direccion NORTE.

Norte

Este

Perturbaciéon

Figura 6.2. Efecto de perturbacion perpendicular

En este caso, si el barco comenzase a girar direddORTE, el efecto de la perturbacion
provocaria que el barco virase con una mayor wdaciangular, haciendo que el rumbo
cambiase méas de lo esperado. El efecto contratioide si el barco intentase virar direccion
SUR, ya que tendria que hacer frente al efect@ geetturbacion (siendo la velocidad angular
menor de la esperada).

Asi mismo, si el barco tratase de mantener el ruoanstante hacia el ESTE, el efecto de la
perturbacion tendera a hacer girar el barco ha®ED®TE en lugar de mantenerse fijo (aunque
como se podra observar, esta tendencia se llegainanimar debido al efecto de la
realimentacion del controlador).

El efecto sobre la velocidad de desplazamientopgosoca en el barco una perturbacion que
ataca de forma perpendicular respecto a su rumboirsmo, por lo que se puede considerar
que la velocidad se mantiene practicamente comstant

6.1.2. Perturbacion paralela

No ocurre asi en el caso de una perturbacion que de forma paralela respecto al rumbo de
desplazamiento del barco.

En el caso que se muestra en la figura 6.3, lafpation no tiene ningun efecto sobre el
cambio de rumbo del barco (no afecta a la velocafeglilar), sin embargo, se intuye facilmente
que la velocidad de desplazamiento del barco awr@&debido al empuje que pueda ejercer la
perturbacion.

Si por el contrario, la perturbacion fuese por glknviento de levante (viento procedente del
ESTE), el barco tenderia a desplazarse mas despelgido a que debe contrarrestar el efecto
de la perturbacion (siempre considerando que Idgadores encargados de controlar la
velocidad: hélices, turbinas, etc., se mantieneistemtes).
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Figura 6.3. Efecto de perturbacion paralela

6.1.3. Perturbacion a +45¢

El resto de posibles casos serian una combinaaolo diescrito hasta el momento. Por
ejemplo, la siguiente imagen muestra un caso euelkl barco se desplaza con rumbo ESTE,
mientras sufre una perturbacion procedente del NEXRIE.

En estas condiciones, la velocidad de desplazamnteducira debido al efecto contrario
de la perturbacién (aunque su efecto serd menosigamcase directamente desde el ESTE,
como se ha visto en el ejemplo anterior). Del misnoalo, el rumbo del barco también se vera
afectado por la perturbacion, al aplicarse unaztuejue tiende a hacer virar el barco en
direccién SUR (provocando que se reduzca la veddcahgular de giro cuando se desea virar
hacia el NORTE, y haciéndola aumentar cuando ssedésar hacia el SUR):

Perturbaciéon

Norte

Este

=

Figura 6.4. Efecto de perturbacion con angulo dgus de 45°

6.2. Disefo de la Red Neuronal Artificial (RNA)

Para tratar de minimizar los efectos debidos asgstaturbaciones, se pretende aplicar un
control adaptativo basado en una Red Neuronaliéiatif
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El objetivo es disefiar una red neuronal que eskneorreccion que se deberia aplicar al
rumbo deseado para tratar de minimizar el posifdet@ negativo de las perturbaciones que
afecten al barco. De este modo, se creard unaewwmal que en funcién de la direccion e
intensidad de la perturbacion, asi como del rumb® wpya a llevar el barco, sea capaz de
generar una salida que se aplique a modo de ciimeatvector del rumbo deseado de forma
que se contrarreste el efecto de la perturbaclionaago de toda la trayectoria a realizar.

6.2.1. RNA

Una red neuronal artificial es un modelo heuristioe simula la estructura de un sistema
neuronal biolégico con el fin de alcanzar una fanalidad similar [18]. ElI procesador
elemental, o neurona artificial, es un disposisunple de célculo (unidad de procesamiento de
la informacion), que ante un vector de entradapgrmona una Unica salida:

Entradas Neurona Artificial

N[ \

x1 W1
x2

* SE{E—
x'n "W lb y

/s J

Figura 6.5. Esquema de una unidad neuronal de fa RN

La imagen anterior muestra el esquema bésico deaurana artificial, siendo:
- Conjunto de entradas;
- Pesos sinapticosy;
- Funcién de activaciom,-x;+ Wo-Xo+ ... +Wq'X,= a
- Funcion de transferencigi= F (Wy-Xg+ Wo Xo + ... + Wy Xp)
- Bias o polarizacion (b): entrada constate de madriit y peso b que se introduce en el
sumador.

Una neurona aislada dispone de poca potencia dal@aEs por ello que, en general, una red
neuronal consiste en el establecimiento de un otmjde nodos o neuronas, agrupadas en
varias capas e interconectadas entre si.

Tal y como se muestra en la siguiente imagen, exxises tipos de capas: capa de entrada,
capas ocultas o intermedias y capa de salida:

Entradas
B o8
SEPLES

kﬂ_'j g

o 00

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 6.6. Relacién de capas de una RNA
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Las conexiones que unen a las neuronas tieneradsoah peso numeérico, y es mediante la
actualizacion de estos valores como se realizeoekpo de aprendizaje de la red.

Existen diferentes tipos de algoritmos de aprej@i@upervisado, no supervisado, modelos
hibridos, etc.). En este trabajo se va a utilizarp de los algoritmos supervisados mas
empleados en el entrenamiento de RNAs: el aprgedileapropagacion hacia atras de errores o
backpropagation [19].

Su funcionamiento se basa en modificar los valdeesos pesos de forma proporcional al
gradiente de la funcién de error con el objetoldarear minimos locales. El algoritmo emplea
un ciclo propagacién—adaptacién de dos fases. iBrepfugar se aplica a modo de estimulo un
patrén a la entrada de la red, que sera propagestieda primera capa a través del resto de
capas intermedias hasta generar la salida corrdigpme. Esta salida se comparara con la salida
deseada, calculando una sefal de error para caddeulas salidas.

Las salidas de error se propagaran hacia atrasyiesao el camino inverso a través de todas
las neuronas de la capa oculta que contribuyerctdimente a la salida. Sin embargo las
neuronas de la capa oculta solo reciben una fraat#la sefial total del error, basandose
aproximadamente en la contribucidén relativa queahaportado cada neurona a la salida
original. Este proceso se repite capa por capda ltage todas las neuronas de la red hayan
recibido una sefial de error que describa su cowrith relativa al error total.

La importancia de este proceso consiste en quedidmque se entrena la red, las neuronas
de las capas intermedias se organizan a si mismdal dnodo que las distintas neuronas
aprenden a reconocer distintas caracteristicasesphcio total de entrada. Después del
entrenamiento, cuando se les presente un patrdradbde entrada que contenga ruido o que
esté incompleto, las neuronas de la capa oculta & responderan con una salida activa si la
nueva entrada contiene un patrén que se asemejeialaacaracteristica que las neuronas
individuales hayan aprendido a reconocer duran@genamiento.

6.2.2. Esquema control adaptativo RNA

Como ya se ha comentado anteriormente, el efecta gerturbacion sobre el movimiento
del barco dependera del rumbo que sigue el batcangulo de ataque de la perturbacion
respecto a dicho rumbo, y la intensidad de la prppiturbacion.

La solucién que se ha tomado es desarrollar unaeeanal que tenga como objetivo aplicar
una correccion al rumbo deseadg, (t), que trate de minimizar el efecto negativo lae
perturbaciones. De este modo, la RNA debera generao salida un vector de igual longitud
al del rumbo deseado, cuyos valores seran la difexe aplicar en cada momento soly@ara
contrarrestar el efecto que vaya a producir laupeation concreta que se de en cada caso.

De forma esquematica, la red quedaria definida degliente forma:

Rumbo deseade—» Red Correccion a
Intensidad perturbacior—» Neuronal — aplicar en
Orientacién perturbacion—s» Artificial rumbo deseado

Figura 6.7. Esquema de la RNA

El esquema que se va a seguir para lograr estsiggiente:

- En primer lugar se creara la red neuronal (sugipates caracteristicas se definiran a
continuacion).

- Esa RNA se entrenara aplicando diferentes vecttgeambo, asi como intensidades y
angulos de ataque de la perturbacién. Como sdligdivo se tomard la diferencia entre
el rumbo deseado y el rumbo real derivado del naaltetiel barco tras aplicar el efecto
de la perturbacioén (la diferencia de estos dosrgalee calcula en Simulink y se pasa a
Matlab para que se aplique en el entrenamienta ded).

- Una vez que se disponga de la red correctamentenadt, cuando se determine un
tipo de trayectoria a realizar por el barco, la medronal calculara, en funcién de las
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caracteristicas de la perturbacion existentes esn m®mentos, la correccidn necesaria
para reducir los efectos de dicha perturbaciéon sm teayectoria concreta. Esta
correccion se aplicarla al vectoy (t), generando un nuevo vector de rumbo deseado
gue seré el que se pase al sistema de control.

Tal y como se describira a continuacién, la RNAlstne integramente en Matlab (asi como
su entrenamiento, simulacion, etc.).
El funcionamiento de este sistema queda divididdasnpartes principales:

En la primera, se define en Matlab la red neura@asilcomo unos vectores geneéricos de
rumbo deseado que serviran para entrenar la RNAci@s a unas condiciones

concretas de perturbaciones). Estos vectores ssadps a Simulink para proceder a
una simulacién que permita calcular las diferen@agulares provocadas por las
perturbaciones. Los valores obtenidos en la sinlase pasaran de vuelta a Matlab
por medio del Workspace para ser utilizados enretgso de entrenamiento la red

neuronal.

Una vez que la red ya esta correctamente entreisadarocede al funcionamiento

normal del sistema. La Unica variacion respecgisééma descrito en el capitulo 5 sera
el hecho de realizar un procesamiento previo delovede rumbo deseado en la red
neuronal. Esto se realizara antes de lanzar laawn de Simulink. De este modo, la

red generara como salida el vector de correccidnruidabo, almacenandolo en la

variable correspondiente para su posterior apticeal rumbo deseado en Simulink.

Aspecto importante para el correcto funcionamietéd sistema es verificar el correcto
entrenamiento de la red. Para considerar que eépoode entrenamiento ha sido correcto, se ha
estimado que el error de la red debe ser menof@l @valor “Performance” en la figura 6.8).

En los resultados que se van a mostrar en losesitas apartados Unicamente se aplicara en
el sistema el controlador PID de ganancias progiamaptimizado mediante AG. Se ha
tomado la decisién de estudiar Unicamente el caseste controlador por haber sido el que
mejores resultados ha dado en las simulacionezadats en trayectorias normales. De todos

modos,

la RNA se podria aplicar sin ningun problemain sistema con cualquiera de los otros

controladores desarrollados.

6.2.3.

Caracteristicas de la RNA

Para crear la RNA se ha utilizado el comandwffde Matlab, que sirve para crear una red
neuronal feedforward con backpropagation. El foondé ejecucién de esta funcion es el
siguiente:

net = newff(P,T,S,TF,BTF,BLF,PF,IPF,OPF,DDF)

siendo sus principales parametros:

Una

P: Matriz con los patrones de entrada.

T: Matriz con las salidas deseadas.

S: Tamafio de la capa i (para las capas ocultas).

TF: Funcion de transferencia de la capa i (por deféteinsig’ para capas ocultas y
“purelin” para la capa de salida).

BTF: Funcién de entrenamiento (por defedtaitiim”).

BLF: Funcion de aprendizaje de los pesos/biasdpfiecto fearngdni).

PF: Funcion de evaluacion (por defectost).

net: La funcién devuelve una red feedforward carapas.

vez creada la red, el siguiente paso es reazantrenamiento con los patrones de

entrada y salida deseados. Para esto existerpdssié entrenamiento:

Estatico: En cada ciclo de entrenamiento se releaidas pesos de la red tras presentar
todos los patrones de entrenamiento (funtidim).

Adaptativo: En cada ciclo de entrenamiento se catah los pesos tras presentar cada
uno de los patrones de entrenamiento (funaufap).

En este caso concreto se ha optado por el entrenemndstatico:
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[net, TR,Y,E] = train(NET,P,T)

Los pardmetros de entrada y salida seran:

- NET: Red inicializada.

- P: Patrones de entrada.

- T: Salidas deseadas.

- net: Red entrenada.

- TR: Error en funcién de la iteracién
Y: Salida de la red.
- E: Errores de lared.

Existen diversos métodos para realizar el entregramiestatico de una RNA. Estos métodos
se basan en algoritmos que intentan minimizarret @n base a diversas técnicas. Cada uno de
estos métodos presenta sus ventajas e inconvenientecuanto a convergencia y coste
computacional. Algunas de las funciones de entrear@mque se pueden utilizar son trainim,
traingd, traingdx, trainbr, etc.

Al igual que las funciones de transferencia, leciom de entrenamiento se establece al crear
la red o bien alterando el valor del param®tE .transferFcn

Tras la fase de entrenamiento, la red estarggasta su aplicacion en el sistema. Esto implica
que la RNA sera capaz de producir una salida adacaain conjunto de patrones de entrada.
La funcionsimde Matlab es la encargada de pasar un conjunpatdenes de entrada a la red y
para obtener su salida, la forma de llamar a leifumes la siguiente:

Y = sim(NET,P)
siendo:
- NET: Red entrenada.
- P: Conjunto de patrones de entrada.
- Y: Salida de la red.

Para esta aplicacion, la red neuronal ha sidoidefite la siguiente manera:

- Se definen 3 entradas para la RNA: El vector dabmdeseado, el angulo de ataque de
la perturbacion y la intensidad de la perturbaciéos valores relacionados con la
perturbacion (angulo e intensidad) no se almaceparo una variable constante, sino
que se consideran un vector de iguales dimensawpgé). De este modo, la aplicacion
permite que las caracteristicas de la perturbgmié@adan sufrir variaciones a lo largo del
recorrido del barco.

- La salida generada por la RNA es la correccionliaaapal vectonyy (t) para minimizar
el efecto producido por las perturbaciones.

- En primer lugar se crea la matriz R de 3x2. La prancolumna muestra el valor
minimo de las 3 entradas, mientras que la seguoldenna hace referencia al valor
méaximo (rumbo deseado, angulo de perturbaciémsidad de perturbacion):

R=[-360 360; 0 360 ; 0 20];

- Se define el vector “S” que indica el tamafo de dapas de la red. Tras realizar
diversas pruebas con varias configuraciones descéipalmente se ha definido una red
con una unica capa intermedia de 5 neuronas. Llesemacion de esta configuracion
de red se muestra la figura 6.9:

S=[51];

- De este modo, se crea la red con las funcionesadsférencia por defecto, tansig y
purelin:

net=newff(R,S,{'tansig’,'purelin’});

- Se entrena la red con los datos generados en umargrsimulacion (almacenados en la
variable ‘O”) a partir de los vectores genéricos definidosapgarfase de entrenamiento
(almacenados en la variablg)! La figura 6.8 muestra el GUI de entrenamiengolal
red neuronal que proporciona la toolbox:

I=[input’; angulo; fuerza];
O=output;
net=train(net,1,0);
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Figura 6.8. Interface de Matlab para el entrenatoida la red, “nntraintool”

- Una vez entrenada la red, se pueden realizar siinnks con el rumbo deseado para
cualquier tipo de trayectoria, y obtener asi lédaatle la RNA y aplicarla a modo de
correccion en el rumbo deseado:

O1=sim(net,l);
= En este casol” seria una matriz que contendria el rumbo desgazlo
estado de las perturbaciones a aplicar, mientras Q1" seria la
salida calculada por la RNA (equivalente a la awi@ a aplicar
posteriormente sobre el rumbo deseado para miniralzsfecto de las
perturbaciones).

La variablelW de la rednhet permitirhA comprobar el valor con el que han quedad pesos
entre las neuronas de entrada y las de la capangdéa, mientras que la variallgv permitira
ver los pesos aplicados de las neuronas de capasi@dias hasta la neurona de salida. En este
caso, al haber definido una red con una capa ietdiende 5 neuronas, la variab/
almacenard los valores de los pesos en una matix® mientras queW lo hara en una de
1x5.

A modo de ejemplo, a continuacion se muestra leegpde las conexiones entre las neuronas
de entrada y de la capa intermedia obtenidos tras de los procesos de entrenamiento
realizados:

>> net.IW{1}

ans =
-0.0072 -0.0106 0.0618
-0.0037 -0.0645 -0.0802
-0.0479 -0.0052 -0.1014
0.0037 -0.0133 -0.0358
0.0109 -0.0083 0.1589
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Los cinco valores de la primera columna represelusipesos entre la primera neurona de
entrada y las 5 neuronas de la capa intermediaj guzesivamente. A modo de ejemplo, a
continuacion se muestra la representacion de |laeadbnal definida, asi como los valores de
los pesos obtenidos para la tercera neurona dadenfen este caso se trata de la entrada
correspondiente a la intensidad de la perturbacion)

Figura 6.9. Esquema de las capas neuronales de red

Como ya se ha indicado anteriormente, un aspegiortante a la hora de generar la red es
crear una serie de vectores de rumbo, asociadotemasidades y angulos de ataque de las
perturbaciones, que sirvan para entrenar a laegarbnal de la mejor forma posible, haciéndola
capaz de calcular a la hora de aplicar un rumbeadiescualquiera (bajo el efecto de cualquier
tipo de perturbacion) una salida adecuada.

Teniendo en cuenta que la direccion de ataquesdeeldurbaciones puede ser cualquiera, un
tipo de trayectoria interesante a la hora de eatriared son los recorridos circulares, ya que se
trata de la forma mas rapida de ver la relaciérefiato para cualquier direccién del rumbo.

A continuacidon se muestran una serie de resultabtenidos con diferentes vectores de
entrenamiento que se han definido, donde se ageediterencia entre la salida de la RNA y el
vector real que determina la diferencia entre el deseado y el obtenido como consecuencia
de las perturbaciones:
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Figura 6.10. Ejemplo de resultado con varios pasale entrenamiento
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Aplicando la red entrenada a un caso de simulaeidinde rumbo deseado, la siguiente figura
muestra el resultado para una perturbacion desittath media-alta, con direccion OESTE a
ESTE, sobre un barco que realiza una trayectargallar. En negro se representa la correccién
real que se deberia aplicar para suplir el efeetla gherturbacién y en rojo la salida de la RNA
(y por consiguiente, lo que realmente se va a @apkomo correccion al vector de rumbo
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A pesar de que en los siguientes apartados se @aali@ar los resultados obtenidos en las
diversas simulaciones, la siguiente figura muestreodo de ejemplo el resultado que se obtiene
en la trayectoria del barco al aplicar la correcaé la figura anterior:
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Figura 6.12. Recorrido sin correccion (izquierd&py correccion (derecha)

En la figura de la izquierda se observa claramelnééecto de la perturbacion que ataca desde
el OESTE, haciendo que el barco se desvie (aspaetsobre todo se aprecia en los tramos de
la trayectoria en que sufre el ataque de la pextidh de forma perpendicular). En la figura de
la derecha se puede ver el efecto de la correegiticada sobre el vector de rumbo deseado, ya
gue se consigue que la trayectoria real del baecoantenga lo mas parecido posible a la

deseada.

6.3. Resultados aplicando correccion mediante RNA

En este apartado se van a presentar una seriendaaiones donde se puede verificar el
efecto de las perturbaciones sobre el barco azeealiferentes tipos de recorridos, asi como el
efecto de la correccion de rumbo calculada median®NA disefiada. Para esto se han elegido

tres tipos de trayectorias representativas:
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- Trayectoria recta con cambio de rumbo puntual.rélisis de este tipo de trayectorias
permitira comprobar el efecto de las perturbacicaleaplicarse de forma constante
sobre el barco que trata de mantener un rumbo fijo.

- Trayectorias circulares y sinusoidales. Con eptede trayectorias se podra comprobar
el efecto cambiante de las perturbaciones a lo ldefrecorrido.

A cada una de ellas se le aplicaran distintos tg®erturbaciones (modificando tanto la
intensidad, como el angulo de ataque de las mismpas) analizar en su totalidad el efecto que
provocan.

Se podran ver conjuntamente dos representacion@sz@uierda la simulacion sin aplicar la
correccion de rumbo, y a la derecha la simulaciditando la salida de la RNA a modo de
correccion del rumbo. Se representara con una dladfa la direccidbn de ataque de la
perturbacion, asi como su intensidad.

En la siguientes figuras (6.13 y 6.14) se muesimaccse consigue minimizar el error en una
trayectoria recta con un cambio de rumbo puntualaEmagen de la izquierda de la figura 6.13
se observa que a medida que avanza el tiempora ba aleja mas de su trayectoria deseada
debido al empuje de la perturbacién en direccioimBES a principal diferencia con la figura
6.14 se puede ver en la zona de cambio de rumbel &gundo caso el barco realiza un giro
mucho mas abierto (lo que sitla al barco méas alajadsu trayectoria deseada), debido a que la
perturbacion le ataca de forma perpendicular, yiptanto su efecto es mucho mas evidente a
la hora de realizar el viraje.

Una vez cambiado el rumbo, el segundo caso sufnenenos impacto el efecto de la
perturbacion debido a su angulo de ataque relativo.

Al aplicar en el caso mostrado en la figura 6.18dereccion calculada mediante RNA, se
observa la trayectoria realizada sigue estandoiats\en direccion al efecto perturbador, sin
embargo, se observa que por lo menos se consiguemaa el rumbo constante y mas parecido
al deseado.

Para el caso de una perturbacion que ataca de fpem@endicular al barco, se puede
observar como al inicio de su trayectoria el barooconsigue mantenerse en linea recta (ver
zoom de la parte izquierda de la figura 6.14). Bte enodo, si en lugar de un cambio de rumbo,
el barco tuviese como objetivo mantener un recoreid linea recta (con rumbo fijo), en el caso
de no aplicar la correccion obtenida por la RNArkyectoria quedaria totalmente desviada
debido al efecto de la perturbacion.

En el caso en que se aplica la correccion de ryrdrazoom de la parte derecha de la figura
6.14), se observa que el barco consigue manteparfieea recta, y por lo tanto mantener su
rumbo constante.
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Figura 6.14. Correccidén en una trayectoria recta paa perturbacion perpendicular y de
intensidad media

A continuacion se va a observar como la aplicadénla correccion de rumbo en las
trayectorias circulares y sinusoidales corrige figamente en su totalidad los posibles desfases
y diferencias respecto al recorrido deseado.

En las trayectorias circulares es interesante zanadil efecto de una perturbacion, ya que si
ésta se mantiene constante en todo su recorridefeeto sobre el barco cubrira todos los
angulos de ataque posibles respecto al rumbo &1860° al dar una vuelta completa).

Las figuras 6.15 y 6.16 muestran el efecto sobra trayectoria circular, para una
perturbacion de intensidad baja y con direccion EBTOESTE (figura 6.15), y para otra con
intensidad alta procedente del NORDESTE (figur&).lla figura 6.17 muestra el efecto sobre
una trayectoria sinusoidal con una perturbaciomtsmsidad alta.

El efecto de la perturbacion es claro en las tigsrds, ya que la trayectoria realmente
realizada por el barco tiende a desplazarse segespkrado. Del mismo modo, la intensidad de
la propia perturbacién hace que cuanto mayor sea lésdesviacidon respecto a la trayectoria
deseada sea mas evidente.
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Figura 6.16. Correccidn en trayectoria circulapama perturbacion de intensidad alta
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Figura 6.17. Correccion en trayectoria sinusoidahpina perturbacion de intensidad alta
En las trayectorias circulares y sinusoidales tslios de rumbo son mas progresivos y por

lo tanto se pueden considerar relativamente maesug&sto hace que los resultados al aplicar
la correccion mediante RNA sean mas parecidostadgsctorias deseadas.
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7.Conclusiones

En este capitulo se enlazan los objetivos del jmatn los resultados obtenidos, recogiendo
las conclusiones generadas a partir del desamellsistema final. Adicionalmente, se hacen
una serie de comentarios en relacion a los tralyajoeas futuras que podrian seguirse para
refinar, mejorar y extender el sistema.

7.1. Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo ha sido deslar varios tipos de controladores
inteligentes para el control del rumbo de un batr@ando de mejorar los resultados obtenidos
con un control clasico.

Tal y como se ha podido observar en los resultatidscapitulo 5, los controladores
inteligentes desarrollados (tanto el controladdusdi, como el optimizado mediante AG)
ofrecen una mejor respuesta en comparacién alatadar PID clasico analizado.

Ademads, al haber implementado un algoritmo genéfimose adapta modificando la funcion
objetivo en funcion del tipo de cambio de rumbog@easigue optimizar la respuesta del sistema
para cualquier tipo de trayectoria. También se dreseguido desarrollar un sistema capaz de
contrarrestar los efectos de las perturbacionesgldvarco mediante una red neuronal. Las
mejoras obtenidas con esta RNA se han podido cdrapren el capitulo anterior. De este
modo, se ha demostrado que la aplicacion de técdieaoft-computing al control del rumbo de
un barco proporcionan buenos resultados y los Wacdaderamente interesantes para su
desarrollo.

Ademas, con el desarrollo de este trabajo se hal@aalizar como pueden afectar en el
sistema algunas variaciones del sistema borrosopa® algunos de los aspectos configurables
del algoritmo genético.

7.2. Trabajos a futuro

A modo de trabajos a futuro para tratar de mejaptmizar los controladores de rumbo
desarrollados mediante técnicas de control intelegea continuacion se numeran algunas que
podrian ser de interés:

- Optimizacién o mejora del algoritmo genético:

o0 Terminacién del algoritmo: El cddigo actual finalizl algoritmo cuando se
realizan todas las iteraciones del bucle definftasla variable que determina
el maximo numero de generaciones. Se podria aplitarmodificacion en el
programa para que el algoritmo pudiera finalizaesrde tiempo, como por
ejemplo: en caso de alcanzar una solucién satisfacfcuando un individuo
generase un error menor a un valor determinadsguensidere adecuado), o
cuando se diesen sucesivas iteraciones sin ningajaia en los resultados.

0 Operacién de cruce: La operacion de cruce entreirtftigiduos se realiza
determinando de forma aleatoria la posicion, dtelbpartir del cual se realiza
el intercambio de informacion entre los dos cromm® En vista de la
aplicacion, podria ser interesante definir un nuaetodo de cruce en el que se
determinasen 3 puntos de crossover (uno para eadmetro del controlador).

- Optimizacion o mejora del controlador difuso:
0 Hacerlo adaptable en funcién del tipo de cambioutiebo como se ha hecho
con el algoritmo genético. Aprovechando las 3 geiaanaplicadas a las
entradas y salida del controlador, seria interesantlizar el efecto de su
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modificacion dependiendo del tipo de trayectoriapptimizar el programa
haciendo que el controlador difuso también se adaptfuncidn de los cambios
de rumbo que se vayan a aplicar.

La toolbox fuzzy de Matlab permite una infinidad de posibilidades d
configuracion del controlador difuso, como por gyontipos de curva de las
sefiales de entrada/salida (gaussiana, sigmoidahétpdo de defuzificacion,

etc. Seria interesante aplicar un mayor abaniamdéguraciones y analizar los
resultados para determinar que opciones ofrecanajor comportamiento del

sistema.
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9.Acronimos y definiciones

PID Proporcional Integral Derivativo

GDL Grados De Libertad

IA Inteligencia Artificial

AG Algoritmo genético

RNA Red Neuronal Artificial

SVM Support Vector Machine

ZMF Z-shaped Membership Function

SMF S-shaped Membership Function

DGPSDifferential Global Positioning System

GUI (del inglés) Graphical User Interface (Interfaz Gcéf de Usuario)

IMU ( del inglés) Inertial Measurement Unit (Unidad dedtéon Inercial)

MEMS (del inglés) Microelectromechanical Systems (Siseliaroelectromecanicos)
Giroscopio: Dispositivo mecanico que sirve para medir, mantener cambiar
la orientacion en el espacio de algun aparato cicelo.

Soft computing: Término empleado en las ciencias computacionalesemgloba diversas
técnicas (redes neuronales, logica difusa, algasgnmevolutivos, etc.) empleadas para
solucionar problemas que manejan informacion indetap con incertidumbre e inexacta.
Sobrelongacion: Término utilizado para expresar cuando una sefidumcion excede su
valor objetivo (también llamado “sobrepico”).

Feed-forward (0 prealimentacion): Describe un tipo de sistema que reacciona a los
cambios en su entorno, normalmente para manteigginaéstado concreto del sistema.
Eslora: Dimension de un barco tomada a su largo (de prpaga).

Manga: Medida del barco en el sentido transversal (deilestra babor).

Calado: Distancia vertical entre un punto de la linea detdtion y la linea base o quilla
(espesor del casco incluido).
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|. Anexo 1: Optimizacion AG

En el presente anexo se muestran los resultaddasderuebas realizadas al tratar de
optimizar los diferentes aspectos configurablesaliglritmo genético disefiado.

Analisis del tiempo de convergencia del algoritmoemético

A continuacion se van a mostrar los resultadosnidide a la hora de analizar los parametros
que optimizan la relacion entre el tiempo de cogercia del algoritmo y la obtencion de unos
resultados que puedan considerarse aceptables.

Para esto, fijando una funcion objetivo y un tipp mimbo concretos, se han realizado
diversas pruebas modificando los pardmetros carneipntes a la cantidad de generaciones y
namero de individuos por poblacidén (ya que éstoslgs parametros que mayor efecto tienen
en el tiempo de ejecucién del algoritmo).

Como ya se ha comentado, los algoritmos genétieagrt una componente aleatoria que
hace posible la obtencién de resultados finalggthis al repetir una ejecucion con los mismos
parametros iniciales. Es por esto que se han adalidiversas repeticiones para cada conjunto
de parametros, analizando de este modo las vamexigue surgen en las respectivas
simulaciones.

Las pruebas se han realizado para la siguienteigelade parametros (aplicando 5
repeticiones por prueba para poder comprobar steeriucha variacion de una simulacion a
otra, o si por el contrario los resultados se neaeth mas 0 menos en un rango similar):

- 20 generaciones: 20, 40, 60 y 80 individuos potguén.

- 30 generaciones: 20, 40, 60 y 80 individuos potgudn.

- 40 generaciones: 20, 40, 60 y 80 individuos potgudn.

- 50 generaciones: 20, 40, 60 y 80 individuos potaumdn.
Nota Las siguientes simulaciones se han realizado yzaa probabilidades de
cruce y mutacion de 1 y 0.01 respectivamente, y funaién de ajuste con
forma escalon de 5° y tiempo 3 segundos:

20 generaciones

Error Ko Ki Ky
49.1074 9.7070 0.3533 9.7710
45.4154 9.7674 0.2489 9.9448
51.1723 9.8663 0.4946 9.9989
42.6237 9.8174 0.0175 9.3860
42.4077 9.8329 0.0124 9.6733

Tabla I.1. 20 generaciones / 20 individuos

Un aspecto a tener en cuenta a partir de estosadssies el siguiente: La diferencia entre el
peor (error=51.1723) y mejor (error=42.4077) indid de la tabla anterior puede no parecer
muy grande, ya que se puede considerar que losnpaas PID obtenidos son bastante
similares (salvo la componente integral):

- Kp mejor9.8329 / K peor9.8663
- Ki mejo=0.0124 | Kpeo=0.4946
- Ki_mejor9.6733 | K peor9.9989

Si analizamos los resultados que se obtienen aplicaestos dos controladores a una
trayectoria recta, con un cambio de rumbo punteaB@P, se puede observar que la diferencia
de uno a otro es bastante notable. Las siguieigaga$ muestran la comparativa entre los
resultados deseados, los obtenidos con el contoRtD clasico, y con el controlador PID
optimizado mediante AG para los casos de mejor gr padividuo obtenidos en la tabla
anterior:
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Figura I.1. Resultados para controlador PID optaacon el peor individuo obtenido de la
simulacion (Error=51.1723,k9.8663, k-0.4946, k=9.9989)
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Figura I.2. Resultados para controlador PID optaacon el mejor individuo obtenido de la
simulacion (Error=42.4077 ,k9.8329, k=0.0124, k=9.6733)

Se observa que la diferencia en los resultados @¥rdos controladores es considerable. Al
utilizar el peor individuo, tanto el sobrepico cogldiempo para alcanzar un valor estable son
mayores. Esto implica, tal y como se puede obsenvdas graficas de la derecha, que al utilizar
el mejor individuo el barco seguird un recorridessmparecido al deseado.

Por otro lado, tal y como era de esperar, la virade los resultados entre las diferentes
repeticiones es bastante grande (ver tabla 1.19. $esdebe a que al algoritmo no le da tiempo a
converger a un resultado aceptable por utilizarrataion relativamente pequefia de individuos
por poblacion y cantidad de generaciones. A medigdaaumenten estos parametros se podra
observar que las diferencias entre las distingasti@ones iran disminuyendo.

A continuacién se muestran los resultados obterpdos el resto de simulaciones variando el
numero de individuos por poblacion:

Error Ko Ki Ky
41.2811 9.9791 0.0371 9.8494
44,9526 9.7256 0.2085 9.9194
42.1219 9.9424 0.1089 9.9864
46.1556 9.7369 0.2880 9.9883
43.7116 9.9934 0.2060 9.9419

Tabla 1.2. 20 generaciones / 40 individuos
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Error Ko Ki Ky
43.4640 9.9750 0.1681 9.8259
41.4997 9.9793 0.0682 9.9172
42.0506 9.9535 0.1105 9.9980
44.6963 9.7721 0.0536 9.1931
43.9419 9.8047 0.1839 9.9930

Tabla I.3. 20 generaciones / 60 individuos

Error Ko Ki Ky
41.4622 9.9713 0.0560 9.8698
42.4509 9.9317 0.1327 9.9994
42.8827 9.9091 0.1284 9.8285
40.8795 9.9983 0.0124 9.6759
41.3722 9.9753 0.0384 9.8823

Tabla 1.4. 20 generaciones / 80 individuos
30 generaciones

Error Ko Ki Ky
41.3655 9.9701 0.0440 9.8012
42.4966 9.9044 0.1175 9.9631
44,7449 9.9287 0.1268 9.4564
41.5323 9.9415 0.0338 9.6752
42.0557 9.8846 0.0393 9.7716

Tabla 1.5. 30 generaciones / 20 individuos

Error Ko Ki Ky
43.0836 9.9395 0.1688 9.9543
41.5156 9.9880 0.0445 9.9965
40.9825 9.9997 0.0254 9.7840
40.9760 9.9977 0.0199 9.7890
41.2317 9.9962 0.0487 9.9002

Tabla I.6. 30 generaciones / 40 individuos

Error Ko Ki Kq
40.9544 9.9861 0.0103 9.6567
40.8571 9.9985 0.0108 9.7157
42.3695 9.8247 0.0252 9.5531
41.6685 9.9857 0.0710 9.7620
40.8724 9.9989 0.0132 9.7148

Tabal 1.7. 30 generaciones / 60 individuos

Error Ko Ki Ky
41.1150 9.9947 0.0207 9.8466
40.8604 9.9983 0.0108 9.7201
41.0094 9.9805 0.0103 9.7195
40.8937 9.9957 0.0117 9.6691
40.9507 9.9902 0.0114 9.7407

Tabla 1.8. 30 generaciones / 80 individuos
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40 generaciones

Error Ko Ki Ky
41.0106 9.9994 0.0129 9.9817¢
44.3256 9.5892 0.0198 9.2742
41.1498 9.9864 0.0146 9.8207
42.9417 9.9968 0.1752 9.9619
47.3038 9.3756 0.0100 8.7512

Tabla 1.9. 40 generaciones / 20 individuos

Error Ko Ki Ky
40.8687 10.0000 0.0109 9.6537
40.9901 9.9988 0.0257 9.7803
40.8634 10.0000 0.0114 9.6651
40.9094 9.9938 0.0105 9.6494
40.9964 9.9907 0.0175 9.6716

Tabla 1.10. 40 generaciones / 40 individuos

Error Ko Ki Ky
40.8744 9.9989 0.0123 9.7349
40.8365 10.0000 0.0102 9.6930
40.8529 9.9989 0.0108 9.7143
40.8687 9.9973 0.0108 9.7191
40.8388 9.9998 0.0103 9.6965

Tabla 1.11. 40 generaciones / 60 individuos

Error Ko Ki Ky
40.8658 9.9998 0.0105 9.7448
40.9391 9.9997 0.0199 9.7697
40.8972 9.9925 0.0100 9.7087
40.8412 9.9997 0.0103 9.6878
40.8773 9.9986 0.0134 9.7204

50 generaciones

Tabla I1.12. 40 generaciones / 80 individuos

Error Ko Ki Ky
41.3583 9.9579 0.0274 9.7851
40.8430 9.9995 0.0100 9.6770
41.6216 9.9050 0.0143 9.6335
42.1694 9.9748 0.0505 9.5259
41.5163 9.9212 0.0129 9.6854

Tabla 1.13. 50 generaciones / 20 individuos

Error Ko Ki Ky
40.8406 9.9998 0.0105 9.7044
40.8587 10.0000 0.0126 9.7003
40.8349 10.0000 0.0100 9.6953
40.8420 9.9998 0.0106 9.6933
40.8505 9.9998 0.0114 9.7157
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Error Ko Ki Ky
40.8349 10.0000 0.0100 9.6948
40.8559 10.0000 0.0115 9.7277
40.8826 9.9992 0.0144 90.7268
40.8361 10.0000 0.0100 9.6870
40.8355 10.0000 0.0100 9.7044

Tabla I.15. 50 generaciones / 60 individuos

Error Ko Ki Ky
40.8803 9.9997 0.0124 9.7485
40.8349 10.0000 0.0100 9.6994
40.8708 9.9985 0.0121 9.7241
40.8349 10.0000 0.0100 9.6963
40.8507 9.9998 0.0111 9.6803

Tabla 1.16. 50 generaciones / 80 individuos

A partir de los datos de las tablas anterioresbgerva claramente que a medida que aumenta
el n° de individuos y generaciones, todas las ie@pees realizadas tienden a converger a los
mismos valores (aproximadamente: Error=40,81R, k=0.01, k=9.7).

Ademas, se ve que a medida que aumenta la relacitte generacion e individuos por
poblacién, la diferencia entre las soluciones gperta el algoritmo al ejecutarlo de forma
repetitiva son practicamente despreciables (eabla 1.16., la diferencia entre en mejor y peor
individuo es de aproximadamente el 0.1%).

Analisis del tiempo de computo

Haciendo uso de las funcionés y toc de Matlab, se ha podido calcular el tiempo de
simulacion para los diferentes tipos de pruebasmdera de esperar, el tiempo de simulacion
esta principalmente condicionado por la cantidathdividuos sobre los que se deben realizar
las diversas operaciones del algoritmo. Se halealowque de forma aproximada, la simulacion
necesitard 0.02 segundos por cada individuo queraga a procesar. Esto implica que
conseguiremos una relacibn mas o menos lineal ehtrempo de simulacion y la cantidad de
individuos.

La siguiente grafica muestra la relacion del tiedpcsimulacion para cada uno de los casos
anteriormente analizados:
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Figura 1.3. Tiempos de simulacién
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A la hora de determinar qué tiempo de simulaciénasesidera adecuado, es necesario fijar
también el error de la solucién que se considegptable (asi como la variacion que se puede
obtener en las diferentes repeticiones al ejecgbalgoritmo). En este caso concreto, se desea
conseguir un controlador que minimice al maximeadrepico, y se ha observado que eso se
consigue en los resultados que dan un error imferion valor de 42 en el error ITAE de la
funcion objetivo.

De este modo, analizando los resultados de lasastablostradas anteriormente, las
alternativas que se considerara que ofrecen rdsgli@ceptables en sus diferentes repeticiones
son las siguientes:

- 50 generaciones / 40 individuos (o0 mas)
- 40 generaciones / 40 individuos (o0 mas)
- 30 generaciones / 80 individuos

De estas alternativas, la que implica un menorgehe simulacion seria la opcion de un
algoritmo con 40 generaciones y 40 individuos pllacion (con un tiempo aproximado de 35
segundos).

Convergencia al mejor individuo

En relacion al apartado anterior, el cdédigo deb@digno genético se ha programado para que
genere unas graficas donde muestra la variaciomeago de las generaciones tanto del error del
mejor individuo, como del error medio de toda lalpoion.

Esta representacidn sirve para tener una ideaaadercémo converge el algoritmo hacia el
mejor individuo con el paso de las diferentes dienges realizadas en la simulacion:
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Las gréaficas del error del mejor individuo son bast aleatorias, ya que dependen de cada
caso concreto de simulaciéon. Sin embargo, la aral@ evolucién del error medio por
individuo, se observa que en todos los casos ge siga linea similar.

Como es logico, a medida que aumenta el n° deithais de una poblacién, la facilidad para
obtener mejores individuos (soluciones con menarkees mayor, y por lo tanto el algoritmo
tiende a converger mas rapido a una solucion buena.

Aplicando un zoom a las graficas anteriores, sel@abservar la diferencia entre el caso de
una poblacion de 20 individuos, y una poblacior6deSe puede comprobar que en el caso de
una poblacion mayor (grafica de la derecha), g lentes a alcanzar los valores aceptables, y
por lo tanto en las ultimas iteraciones del bugledrva tiende a mantenerse mas constante:
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Efecto probabilidades de cruce y mutacion

El programa permite modificar los valores aplicabke las probabilidades de cruce y
mutacion. Mientras que el operador de mutacioretmsmo objetivo aumentar la probabilidad
de exploracion del espacio de busqueda, disminwyehdesgo de estancamiento del algoritmo
en optimos locales, el operador de cruce permitdifioar la cantidad de nuevos individuos que
se iran creando en las sucesivas iteracionesgtaitaho.

A partir de los datos fijados en el anterior apghotae han realizado una serie de simulaciones
para analizar el efecto de las probabilidades deecy mutacion:

Error Ko Ki Ky
40.8687 10.0000 0.0109 9.6537
40.9901 9.9988 0.0257 9.7803
40.8634 10.0000 0.0114 9.6651
41.0171 9.9925 0.0106 9.5899
40.9278 9.9980 0.0185 9.7181

Tabla 1.17. Buce1 Y Prutacier0.01

Error Ko Ki Ky
40.9012 9.9988 0.0100 9.7642
41.3400 9.9979 0.0589 9.9733
40.9270 9.9998 0.0137 9.6393
41.5436 9.9957 0.0893 9.9930
41.7828 9.9852 0.1030 9.9610

Tabla 1.18. By.=0.75 Y Ruutacior=0.01

Error Ko Ki Ky
41.2239 9.9585 0.0121 9.7261
42.0911 9.9421 0.1031 9.9460
41.6294 9.9200 0.0237 9.7348
43.8843 9.7791 0.0643 9.3713
42.3946 9.8341 0.0335 9.6838

Tabla 1.19. Ruce0.5 Y Rrutacier=0.01
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Error Ko Ki Kq
41.2689 9.9808 0.0411 9.8332
40.9823 9.9950 0.0201 9.7718
40.9094 9.9938 0.0105 9.6494
41.0532 9.9739 0.0115 9.6645

Tabla |.20. Buce:l y Pmutaciénto.l

Error Ko Ki Ky
46.8474 9.3936 0.0949 9.5980
45.3863 9.6279 0.0449 9.0954
44,3963 9.8131 0.0809 9.3419
45,5568 9.6250 0.0914 9.2759
46.8300 9.9669 0.1827 9.4114

Tabla 1.21. Byl Y Rnutacier=0-3

Error Ko Ki Kq
60.3648 8.2444 0.2884 9.4855
53.5260 9.0645 0.1350 8.5419
60.3694 9.2913 0.7239 9.7683
48.7657 9.5282 0.3498 9.8835
51.5816 8.9271 0.0728 8.6271

Tabla |.22. Buce:l y Pmutacién:O.S

Error Ko Ki Kq
40.9099 9.9947 0.0137 9.6973
40.9204 9.9973 0.0172 9.7245
41.0815 9.9924 0.0268 9.6934
41.0482 9.9960 0.0297 9.7415

Tabla |.23. I(::)ruce:o.g y Fr)nu[acién:0.0S

Error Ko Ki Ky
40.8686 9.9992 0.0127 9.7232
40.9584 9.9956 0.0199 9.7386
40.9241 9.9994 0.0188 9.7526
40.9443 9.9977 0.0179 9.6822

Tabla 1.24. Byce1 Y Pnutacisr=0.05

El hecho de almacenar en un vector el mejor individe cada poblacion, y realizar la
insercion en cada iteracion utilizando Unicameogenhejores individuos entre los padres y los
hijos creados, minimiza el posible efecto negative tendria utilizar valores elevados de
probabilidades de mutacion. Si se utilizase un deétde reinsercion en el que la nueva
generacion se formaria a partir de los hijos creadediante la recombinacién de los padres de
la generacion anterior, probabilidades de mutaeiémadas tenderian a modificar demasiado
los individuos, haciendo que el algoritmo tardages en obtener resultados aceptables.
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