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JA2017 Prefacio

Prefacio

Las Jornadas de Automdtica se celebran desde hace 40 anos en una universidad nacional
facilitando el encuentro entre expertos en esta area en un foro que permite la puesta en comun
de las nuevas ideas y proyectos en desarrollo. Al mismo tiempo, propician la siempre necesaria
colaboracién entre investigadores del &mbito de la Ingenieria de Control y Automaética, asi como
de campos afines, a la hora de abordar complejos proyectos de investigacion multidisciplinares.

En esta ocasion, las Jornadas estardan organizadas por la Universidad de Oviedo y se han
celebrado del 6 al 8 de septiembre de 2017 en el Palacio de Congresos de Gijon, colaborando
tanto la Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén (EPI) como el Departamento de Ingenierfa
Eléctrica, Electrénica de Computadores y de Sistemas del que depende el Area de Ingenieria
de Sistemas y Automaética.

Ademaés de las habituales actividades cientificas y culturales, esta edicién es muy especial
al celebrarse el 50 aniversario de la creacién de CEA, Comité Espafiol de Automatica.
Tgualmente este ano se conmemora el 60 aniversario de la Federacién Internacional del Control
Automaético de la que depende CEA. Asi se ha llevado a cabo la presentacién del libro que se ha
realizado bajo la coordinacién de D. Sebastidn Dormido, sobre la historia de la Automética en
Espana en una sesién en la que han participado todos los ex-presidentes de CEA conjuntamente
con el actual, D. Joseba Quevedo.

Tgualmente hemos contado con la presencia de conferenciantes de prestigio para las sesiones
plenarias, comunicaciones y ponencias orales en las reuniones de los 9 grupos temaéticos, con-
tribuciones en formato péster. Se ha celebrado también el concurso de CEABOT, asi como una
nueva Competicion de Drones, con el animo de involucrar a més estudiantes de tultimos cursos
de Grado/Master.

En el marco de las actividades culturales programadas se ha podido efectuar un recorrido
en el casco antiguo situado en torno al Cerro de Santa Catalina y visitar la Laboral.

Gijn, septiembre de 2017 Hilario Lépez
Presidente del Comité Organizador
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Aplicacion de Redes Neuronales para la Estimacion de la Resistencia al
Avance de Buques
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Resumen

En este articulo se ha estudiado la aplicacién de las
redes neuronales artificiales para la estimacion de la
resistencia al avance de los buques, como alternativa
a modelos de regresiones estadisticas usados
tradicionalmente. Se ha creado una herramienta para
la estimacidn de la resistencia viscosa y la resistencia
por formacion de olas. Los resultados indican una
buena correlaciéon entre la base de datos y las
estimaciones realizadas, con unas ventajas
importantes respecto a los métodos tradicionales,
como son la facil implementacion y la posibilidad de
re-entrenar la red neuronal con nuevos datos
experimentales o incluso incluyendo nuevas variables
de entrada.

Palabras clave: Red Neuronal, Resistencia al Avance,
Método de Holtrop y Mennen.

Glosario de términos

B Manga del buque (m)

Cree  Coeficiente de resistencia de friccion
de placa plana

Cv Coeficiente de resistencia de origen
Viscoso

Cw Coeficiente de resistencia por
formacion de olas

Fn NUmero de Froude

g Aceleracion de la gravedad (m/s?)

iE Angulo de entrada en la flotacion (°)
L Eslora en la flotacién del bugque (m)
r Factor de forma (-)

R Resistencia al avance del buque (kN)

Rrep Res. de friccion de placa plana (kN)
Ry Resistencia de origen viscoso (kN)
Rw Resistencia por formacion de olas (kN)
S Superficie mojada del buque (m?)
T Calado del buque (m)
\ Velocidad del buque (m/s)
(1+k)  Factor de forma (r)
Densidad del fluido (t/m3)
Vv Volumen de desplazamiento (m3)

1 INTRODUCCION

En las fases iniciales del disefio de buques se utilizan
métodos tradicionales, basados en regresiones
estadisticas, para la estimacion de la resistencia al
avance de buques. Esta informacion es de gran interés
para el disefio de la planta propulsora del buque, la
planta eléctrica y la autonomia, entre otros.

El objetivo de este trabajo es evaluar la aplicacion de
las redes neuronales para la estimacion de la
resistencia al avance de buques en las etapas
preliminares de diseflo, a partir de datos,
preferiblemente experimentales obtenidos en canales
de ensayos hidrodinamicos, como por ejemplo [3].

Aungue ya existen métodos basados en regresiones,
las ventajas de la utilizacién de las redes neuronales en
la estimacién de la resistencia al avance son amplias,
como puede ser la adaptacion a diferentes tipos de
buques, la no linealidad del método, o el aprendizaje
continuo de la red que puede ser alimentada por datos
nuevos continuamente. Re-entrenar una red neuronal,
una vez que su arquitectura esta definida, es mas
sencillo y rapido que reajustar un método estadistico.

Los experimentos realizados en canales de ensayos
son muy valiosos para los centros de investigacion
relacionados con el mundo de la Ingenieria Naval,
pues es parte del know-how y las herramientas con
las que cuentan, y son una informacién sensible. Por
esta razon, es complicado acceder a estas bases de
datos, y las que existen de carécter publico son
limitadas.

En este articulo, por tanto, se ha estudiado la
aplicabilidad de las redes neuronales al problema, para
utilizarlas en un futuro con datos experimentales
reales. Paraello se ha creado una base de datos ficticia
de resistencia, a partir de un método reconocido en la
Ingenieria Naval, sobre la que analizar la aplicabilidad
de las redes neuronales a la prediccién de la resistencia
al avance.
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El método utilizado para la creacion de una base de
datos adecuada es el conocido como método de
Holtrop y Mennen [5]. En éste se estima la resistencia
al avance del buque en funcion de sus dimensiones y
pardmetros basicos, conocidos en las fases iniciales
del proyecto.

Los resultados muestran una buena correlacion entre
los datos estimados mediante el método de regresion
y la red neuronal. Esto indica que las redes neuronales
pueden tener potencial en este campo, y seria de
interés realizar este ejercicio con datos experimentales
reales de un canal de ensayos.

En el articulo en primer lugar se va a introducir el
concepto de la resistencia al avance, después se va a
explicar la metodologia seguida para la creacion de la
red neuronal y la arquitectura de la red considerada. A
continuacion, se comenta la generacién de la base de
datos de buques simulados para entrenar la red
neuronal, y por Gltimo se muestran los resultados y se
obtienen las conclusiones.

2 RESISTENCIA AL AVANCE
2.1 Introduccioén a la resistencia al avance

La resistencia al avance de los buques estudia todas
aquellas fuerzas que se oponen al movimiento
rectilineo longitudinal del buque, es decir al avance
del mismo, en aguas tranquilas. En otras palabras, la
resistencia al avance de un buque a una determinada
velocidad es la que opone el fluido al movimiento.

La resistencia al avance se puede descomponer de
varias formas, segin la hipétesis seguida. En este
trabajo se va a tomar la hipétesis de Hughes [2], en la
que laresistencia se divide en una componente viscosa
y otra por formacién de olas.

R=R,+R, (@
2.2  Resistencia viscosa

La resistencia viscosa se debe a la viscosidad del
fluido, interviniendo por tanto la friccion del casco con
el fluido y los cambios de presién que se producen por
las curvaturas de la carena.

Esta resistencia se suele dividir en la resistencia de
friccién de placa plana y la resistencia de formas. La
primera representa la resistencia de friccion que
tendria una placa plana con una superficie mojada
equivalente. La segunda representa toda aquella
resistencia viscosa diferente de la resistencia de placa
plana, que se produce por las curvaturas del casco.

La resistencia viscosa se define por tanto como:

R/ =Reep + RFormas =Cpppr O]
Donde r es el denominado factor de forma, siendo
siempre mayor que 1. El factor r se denomina en
muchos casos (1+Kk).

2.3 Resistencia por formacién de olas

Cuando un cuerpo navega flotando en una superficie
libre entre dos fluidos (agua-aire), el campo de
presiones que se produce alrededor del mismo genera
un tren de olas que acompafia al cuerpo en su
movimiento.

Este tren de olas modifica el campo de presiones, de
tal manera que en algunos puntos aumenta y en otros
disminuye. Al integrar este campo de presiones
aparece una nueva fuerza que se opone al movimiento
Ilamada resistencia por formacion de olas.

La resistencia por formacion de olas depende
fundamentalmente de la velocidad del bugue y de las
formas y el tamafio del mismo.

2.4  Resistencia total

Sumando las dos componentes principales de la
resistencia, se obtendria la resistencia total al avance
del bugue.

La expresion (1) se puede escribir de la siguiente
manera, facilitando el analisis de la resistencia:

R=Rgp-(+kK)+R, (3

A este valor, que hemos llamado resistencia total,
habria que sumar otras componentes normalmente de
una magnitud menor, como son la resistencia debida a
los apéndices o los propulsores de proa entre otras.
Esas componentes, dependen de cada buque en
particular, y se van a dejar fuera del presente analisis,
centrandose en la estimacion de la resistencia viscosa
y la resistencia por formacion de olas.

2.5  Coeficientes de resistencia

Los valores de la resistencia al avance se suelen tratar
de manera no dimensional, a través de los coeficientes
de resistencia al avance.

Los coeficientes de resistencia por friccion de placa
plana y resistencia viscosa se define normalmente
como:

R
L )
FFP 1/2 pSV 2
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El coeficiente de resistencia por formacién de olas
como:

Cabe destacar también una variable importante y que
tiene una gran influencia en la resistencia por
formacion de olas, el nimero de Froude. Este nimero
relaciona el efecto de las fuerzas de inercia y las
fuerzas de gravedad que acttan sobre un fluido, y en
este tipo de problema se define como:

F=Y_ @

n_ﬂ

3 DESARROLLO DE LA RED
NEURONAL

3.1 Metodologia

Para entrenar la red neuronal se necesita una base de
datos compuesta de experimentos o datos simulados,
COmo es este caso.

El primer paso del desarrollo de esta herramienta ha
sido la creacion de una base de datos a partir de
regresiones estadisticas, que se explicara mas
adelante. Para crear esta base de datos se han
seleccionado unos rangos de valores entre unos limites
adecuados de aplicacion, como por ejemplo un
ntmero de Froude maximo de 0.40.

Después, se han analizado los parametros de los que
dependen en cierta medida las variables que queremos
estimar, definiéndose unos pardmetros de entrada y de
salida de la red neuronal. La seleccion de estos
parametros es una de las claves, y por ello se han
analizado varias configuraciones.

Se ha desarrollado la arquitectura de la red neuronal,
y se han configurado sus funciones de activacion,
método de entrenamiento, valores de parada etc.
Posteriormente se ha llevado a cabo el entrenamiento
de la red neuronal, para ambas salidas, y se han ido
afinando los parametros y modificando la
configuracion de la red en busca de mejores
resultados; como por ejemplo variando el nimero de
capas ocultas o el algoritmo de entrenamiento.

3.2  Parametros de entrada y salida

Los pardmetros de entrada a la red neuronal seran
valores conocidos, o facilmente estimables, en las
fases iniciales de diseflo. Ademds, deben ser
parametros de los que la salida tenga una cierta
dependencia directa o indirecta, intentando minimizar

el nimero de pardmetros de entrada sin perder
precisién en la salida.

La resistencia viscosa queda definida por el
coeficiente de friccion de placa plana, estimado segun
[7], y el factor de forma. Los valores de salida de la
red seran por tanto el factor de forma y el coeficiente
de resistencia por formacion de olas; que se trataran de
forma independiente, pues dependen de parametros
diferentes.

3.2.1 Parametros de entrada: factor de forma

Los pardmetros de entrada para la prediccion del
factor de forma (1+k) se han reducido a los siguientes:

i. Eslora en la flotacion (L).
ii. Manga del buque (B).
iii. Calado (T).
iv. Coeficiente prismatico (Cp).
V. Coeficiente de la seccién maestra (Cw).

3.2.2 Parametros de entrada: coeficiente de
resistencia por formacion de olas

Los pardmetros de entrada para la prediccion del
coeficiente de resistencia por formacion de olas (Cw)
seleccionados son:

i. Eslora en la flotacion (L).
ii. Manga (B).
iii. Calado (T).
iv. Coeficiente prismatico (Cp).
V. Coeficiente de la seccién maestra (Cw).

vi.  Angulo de entrada en la flotacion (iE).
vii. NUmero de Froude (Fn).
viii. Coeficiente del &rea de la flotacién (Cwe).

iX. Superficie mojada (S).

Se han realizado tres casos, con diferentes parametros.
En el caso 1, se han considerado los pardmetros de
entrada de i a vii. En el caso 2 se han tomado desde el
i al viii, y en el caso 3 se han considerado todos los
parametros.

La dependencia de la resistencia por formacién de olas
en estos pardmetros tiene un caracter no-lineal,
especialmente en el nimero de Froude. Esta es una
ventaja importante de las redes neuronales respecto a
las regresiones estadisticas, pues se adaptaran mejor a
esta relacion de comportamiento no-lineal.

3.3 Arquitectura de la red neuronal

Para el desarrollo de la red neuronal se ha utilizado la
herramienta de Matlab Neural Network Toolbox

[9].
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Se ha realizado una red neuronal del tipo Feed-
Forward multicapa, con un ndmero a determinar de
capas ocultas. Tras el anlisis se ha considerado que el
namero de capas Optimo para la herramienta es de 10
capas en el caso de la estimacion del factor de forma,
y de 20 capas para el coeficiente de olas. Las funciones
de activacion son del tipo sigmoide (tangente
hiperbdlica), utilizadas generalmente en redes
neuronales multicapa.

La red neuronal necesita ser entrenada a partir de una
base de datos, de tal manera que se ajustan los pesos
de cada una de las neuronas. Para el entrenamiento de
la red neuronal, se ha utilizado el algoritmo
Levenberg-Marquardt, utilizado para resolver
problemas no lineales de minimos cuadrados.

Para llevar a cabo este entrenamiento se ha
subdividido la base de datos en tres grupos:

e  Set de entrenamiento: usada para entrenar la
red neuronal, para ajustar los pesos de las
neuronas. Se ha fijado en el 70% de los datos.

e  Set de validacion: se utiliza para afinar otros
pardmetros de la red neuronal, y para detener
el entrenamiento cuando se llega a un limite.
Se ha fijado en un 15% de los datos.

e Set de evaluacion: se utiliza para evaluar el
error que se produce en el ajuste con la red
neuronal, y no tiene ninguna influencia en el
entrenamiento de la red. Se ha fijado en un
15% de los datos.

En cuanto a la medida del error en la estimacion
durante el entrenamiento de la red, se han utilizado dos
pardmetros, el error cuadratico medio y el coeficiente
de correlacion R.

4 BASE DE DATOS
4.1  Meétodo de Holtrop & Mennen

Al no poseer informacion sobre la resistencia al
avance de buques ensayados en canales
hidrodindmicos, se ha utilizado el método de Holtrop
& Mennen. Este método se basa en la aplicacion de
regresiones estadisticas a una serie de buques
ensayados a escala en un canal de ensayos
hidrodindmicos [5].

Asi, se desarrollara la red neuronal a partir de una base
de datos simulada con dicho método. Este predice el
valor de las diferentes componentes de la resistencia
al avance de los buques, y aporta regresiones
estadisticas para la estimacion de algunos parametros
de las formas de la carena, como son la superficie
mojada o el &ngulo de entrada en la flotacion.

El coeficiente de resistencia de friccion de placa plana
se estima de acuerdo a la formula ITTC 57 [7], en
funcién del nimero de Reynolds del buque.

_ 0075 ®)
(IOglo (Re) - 2)2

FFP
Para la estimacion del factor de forma (1+k) y el
coeficiente de resistencia por formacion de olas, se
sugieren regresiones dependientes de las dimensiones
del bugue y las formas del casco.

4.2  Desarrollo de la base de datos

Para desarrollar la base de datos se ha programado una
herramienta en la que se introducen unos rangos de los
valores que describen la carena de un buque, y se
simula una base de datos de buques mediante la
aplicacion del método de Holtrop y otras regresiones
lineales para la estimacion de pardmetros como el
coeficiente de la flotacidn [1].

En la Figura 1 se presenta un esquema de la filosofia
de esta herramienta.

Entrada

Parametros de Entrada:
L, L/, B/T, G, Cy, F,

Rangos de Definicidn:
Valores minimos y maximos

| Estimacion de Valores J

Método de Holtrop

L
‘ Regresiones Estadisticas

|

Definicién del Caso:
L,B,T,GC, Gy, iE, S, Cys, F,

Resistencia al Avance:
Crep, 14k, Cy

Figura 1: Desarrollo de la Base de Datos

Los parametros de entrada considerados para la
creacion de la base de datos simulada son los
siguientes:

Eslora en la flotacion (L).

Relacion Eslora/Manga (L/B).
Relacion Manga/Calado (B/T).
Coeficiente de blogue (Csg).
Coeficiente de la seccion maestra (Cwm).
Numero de Froude (Fn).

Los parametros de salida de la herramienta de base de
datos se dividen en los parametros que definen cada
caso, los indicados en los apartados 3.2.1y 3.2.2; y los
valores de los coeficientes de la resistencia para cada
uno de esos casos (Cepp, 1+K, Cw).

396



XXXVIII Jornadas de Automatica

4.3  Rangos de valores de la base de datos

Los valores de entrada a la herramienta para la
creacion de la base de datos, se han limitado a los
indicados en la Tabla 1, donde se indica el valor
minimo y el maximo del rango de los parametros
considerados, y el nimero de valores en ese rango para
cada parametro de entrada. De esta manera se ha
obtenido una base de datos de simulacion de 12000
Casos.

Tabla 1: Rangos de Valores de Entrada para la
generacion de la base de datos.

Parametro Min. | Max. n
L 100 200 3

L/B 4 10 5
B/T 2.2 3.8 4

Cs 0.55 0.82 5

Cwm 0.93 0.98 4

Fn 0.15 0.40 10

5 RESULTADOS

Para la generacion de las redes neuronales, se ha
utilizado una herramienta en Matlab. En este apartado
se van a presentar los resultados obtenidos con esta
herramienta, comparandose con los valores de la base
de datos de buques que se ha simulado.

5.1  Prediccioén del factor de forma

La correlacion entre los datos simulados para la base
de datos mediante el método de Holtrop & Mennen, y
la prediccion conseguida por la red neuronal es muy
buena. En la Tabla 2 se indica la medida de precision
obtenida.

Se muestran también la curva de regresion, y el
histograma de error de los datos generados con la red
neuronal para la estimacién del factor de forma (1+k)
(Figura 2 y Figura 3).

Tabla 2: Precision de estimacion del factor de forma.

Variable Valor
Error cuadratico medio 1.98 e-7
Coeficiente de correlacion R 0.999
Desviacién Estandar 4,44 e-4
Maximo error absoluto 2.19 e-3

Ademas, se ha tomado una seleccion aleatoria de
aproximadamente el 1% de la muestra, comparandose
entre los valores de la base de datos y los estimados
con la red neuronal (Figura 4).

Regresion estadistica. Factor de forma

Ajuste
@ Datos

Valores estimados
B
T

I I I I I I i
1 11 12 13 14 15 186 17 1.8
Base de datos

Figura 2: Regresion estadistica. Factor de Forma

Histograma de error. Factor de forma
800 T T T T

700 M m b B

500 q

Eventos
3
=]
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1

300+ q

100+ ¢ q

3
Error x 10

Figura 3: Histograma de error. Factor de Forma

Muestra Aleatoria de Casos. Factor de Forma
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Figura 4: Muestra aleatoria. Factor de Forma

5.2 Prediccidn del coeficiente de resistencia por
formacion de olas

5.2.1 Resultados obtenidos
Se han analizado 3 casos, con diferentes parametros de

entrada. En el caso 1 se han considerado los siete
primeros parametros definidos en 3.2.2. En el caso 2,
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se ha afadido el octavo parametro, y en el caso 3 se ha
incrementado las entradas hasta el noveno.

Asi, se pretende conocer si la prediccion de la
estimacién del coeficiente de resistencia por
formacion de olas, mejora afiadiendo el coeficiente del
area de la flotacion y la superficie mojada del buque.

En la Tabla 3 se presentan los valores de error
obtenidos mediante la estimacion con la red neuronal
para los 3 casos estudiados.

Tabla 3: Precision de estimacion del Cw.

Variable Caso1 | Caso?2 | Caso 3
ECM 193e-7|4.48¢e-8|1.35¢e-7
Coeficiente R 0.9978 | 0.9995 | 0.9984

439e-4|212¢e-4|3.68e-4
2.16e-3|1.10e-3]|1.75€-3

Desv. Estandar
Max. error abs.

Los tres casos muestran una buena correlacion entre
los datos de entrada y los de salida, siendo el caso 2 el
gue presenta parametros de error ligeramente mejores.
El tiempo que se ha tardado en entrenar las redes
neuronales es similar en todos los casos, variando
entre unos 60 y 90 segundos.

Analizando estos resultados, se ha decidido considerar
finalmente el caso 2 para la prediccion de la resistencia
al avance.

5.2.2 Resultados del caso 2

En el caso de la estimacion del coeficiente de
resistencia por formacion de olas, la correlacion con
los datos objetivo es ligeramente peor que la
conseguida para el factor de forma. Teniendo en
cuenta el gran caracter no lineal de este parametro,
sobre todo respecto del nimero de Froude, era de
esperar este resultado.

Regresion estadistica. Coeficiente de resistencia por formacién de olas
0.045 T T T T T

0.041

0.035

0.03

0.025

0.02

Valores estimados

0.015

0.01

0.005

o i i i i i i i i
0 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004 0.045
Base de datos

Figura 5: Regresién estadistica. Cw

Los resultados son buenos, y muestran una buena
aproximacion a la base de datos de los buques
simulados. En la Figura 5 se presenta la regresion
estadistica, y en la Figura 6 el histograma de error de
los resultados obtenidos con la red neuronal.

Histograma de error. Coeficiente de resistencia por formacién de olas
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Figura 6: Histograma de error. Cw

Al igual que en el caso anterior, se ha seleccionado una
muestra aleatoria de un 1% de la poblacion,
comparandose los resultados obtenidos con los datos
de los buques de la base de datos (ver Figura 7).

Muestra Aleatoria de Casos. Coeficiente de Olas
e Holtrop ©O rann
0.045
0.040 £}

0.035 @

0.030 ® ®
, 00 ®
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@ @ @
oo o 0% a’@*@f ?OG@J@W.OOﬂggg%

Casos

Figura 7: Histograma de error. Cw

5.3  Estimacion de la resistencia de tres casos
aleatorios

Se han seleccionado tres casos aleatorios entre la base
de datos para comparar las curvas de resistencia. Estos
tres casos corresponden a un buque de formas finas
(Caso A, Cb=0.66) y otros dos buques con formas
llenas (Caso B y Caso C, Cb=0.80), pero diferentes
relaciones L/Ty B/T.

En la Figura 8 se presenta la correlacion del
coeficiente por formacién de olas en funcion del
namero de Froude, entre la base de datos simulada y
la estimacion realizada con la red neuronal, para los
tres casos.
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En la Figura 9 se presenta la correlacion entre el valor
dimensional de la resistencia total, es decir, la suma
entre la resistencia viscosa estimada a partir del factor
de formay la resistencia por formacion de olas.

En estas figuras se presenta en linea discontinua la
prediccion realizada por el método de Holtrop para
crear la base de datos de buques simulados, y en
puntos los valores obtenidos mediante la red neuronal.

Caso 2. Coeficiente de Resistencia por Formacién de Olas

rrrrrrrrr Holtrop A - Holtrop B - Holtrop C

e rannA = rannB e rannC

0.045
0.040 LI
0.035
0030

0.025

Cw

0.020

0.015

0.010

0.005

0.000 ==
0.15

Figura 8: Coeficiente de Resistencia por Formacion
de Olas

6 CONCLUSIONES

En este articulo se ha analizado la aplicabilidad de las
redes neuronales para la estimacion de la resistencia al
avance de los buques, en las etapas preliminares de
proyecto. Para ello se ha creado una base de datos de
buques simulados y cuyos coeficientes de resistencia
viscosa y por formacion de olas se han calculado
aplicando el método de Holtrop y Mennen.

Esta base de datos se ha utilizado para entrenar una red
neuronal y generar una nueva herramienta para la
estimacion de la resistencia al avance.

Los resultados obtenidos mediante la red neuronal
guardan una buena correlacién con la base de datos
generada, lo que indica un gran potencial de la
aplicacion de las redes neuronales a este problema.

Es importante la seleccion de los parametros de
entrada a la red, habiendo sido suficiente para este
analisis entre 7 y 8 parametros que describen las
formas del buque. Es de esperar que realizando el
mismo ejercicio para datos reales obtenidos de
ensayos con modelos se necesiten un mayor nimero
de parametros de entrada.

Caso 2. Resistencia al Avance

"""""" Holtrop A----Holtrop B - Holtrop C

e rannA = rannB e rannC

25000

R (kN)

0.40

Fn

Figura 9: Resistencia por Formacion de Olas

Es importante destacar una gran ventaja de las redes
neuronales aplicadas a este problema, y es que es
facilmente re-entrenable con nuevos datos
experimentales. Ademas, es relativamente simple
generar una arquitectura de neuronas con el software
disponible hoy en dia.

Una aplicacion de estas ventajas, y un posible trabajo
futuro, es la posibilidad de re-entrenar la red neuronal
con datos experimentales obtenidos en un canal de
ensayos hidrodinamicos. Por otro lado, seria de interés
afiadir variables a la estimacién, como podrian ser la
influencia del bulbo de proa, y el asiento. Ademas,
seria de interés dividir los datos disponibles en grupos,
como por ejemplo por el nimero de hélices del buque
0 el tipo de barco (portacontenedores, petrolero,

supply, etc).
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