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Resumen

En los ultimos afios estd habiendo un auge importante en el empleo de embarcaciones no tripuladas (USV en su acrénimo
anglosajon) para diversas aplicaciones, debido al incremento en la eficiencia y seguridad que pueden aportar. Para ello es necesario
que estos vehiculos no tripulados puedan desplazarse en el entorno de un puerto de forma segura y cumpliendo con las restricciones
que establecen la normativa ndutica general y la especifica del puerto. En la literatura se han propuesto diversos métodos de
planificacién, que no garantizan el cumplimiento de las restricciones marcadas por las boyas y otras sefializaciones segtin dichas
normativas. En este articulo se propone una metodologia que permite obtener las trayectorias que deben realizarse en diversas
maniobras en un puerto mediante el aprendizaje automatico de las operaciones realizadas por un patrén con experiencia, de forma
que pueda sustituir al sistema de planificaciéon convencional. Los datos empleados para el método de aprendizaje han sido obtenidos
experimentalmente mediante pruebas realizadas con el USV Vendaval en el puerto de Ceuta.

Palabras clave: Aprendizaje por Demostracién, Vehiculo de Superficie no Tripulado, Mezcla Gaussiana, Lyapunov.

Trajectories learning by demonstrations for unmanned superficial vehicle
Abstract

In recent years there has been an important increase in the use of Unmanned Surface Vessels (USV) for different applications,
due to the greater efficiency and safety they can provide. This requires that these unmanned vehicles can navegate safely in a
port area and in compliance with the general and port-specific regulations. Various planning methods have been proposed in the
literature, which do not guarantee compliance with the restrictions set by buoys and other signaling according to these regulations.
This paper proposes a methodology to obtain the trajectories to be performed in various maneuvers in a port by automatic learning
the operations performed by an experienced skipper, so that it can replace the conventional planning system. The data used for the
learning method have been obtained experimentally through tests carried out with the USV Vendaval in the port of Ceuta.

Keywords: Learning from Demonstrations, Unmanned Surface Vehicle, Gaussian Mixture, Lyapunov.

1. Imntroduccion mo el transporte de personas o carga, rescate, reconocimiento,
entre otras, pueden ser realizadas por los USV; sin embargo, son
Los Vehiculos de Superficie No tripulados (USV)! han to- los humanos los que atin desempefian estas tareas en la mayoria

de los casos. Debido a su alto grado de repetibilidad, se puede
usar la experiencia humana y ensefarle a las maquinas como
realizar este tipo de tareas a través de técnicas de Inteligencia
Artificial.

mado gran relevancia en los dltimos afios, debido a que estos
incrementan la seguridad y eficiencia en su operacion, al igual
que minimizan los errores humanos que pueden llevar a pérdi-
das financieras e inclusive accidentes. Diversas aplicaciones co-
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Las trayectorias realizadas por un USV son inherentemente
no lineales, lo cual lleva a buscar métodos o estrategias que per-
mitan tratar estas dindmicas. Diversos métodos tales como pla-
nificacién de rutas, aprendizaje por refuerzo, procesos Gaussia-
nos, entre otros, han sido propuestos para el control de vehicu-
los marinos auténomos. La planificacion de rutas es un método
usualmente empleado en estos sistemas Wang and Xu (2020);
Gonzalez-Garcia et al. (2022) cuando se cuenta con una serie
de puntos de referencia, asi como la sensores suficientes para
conocer su estado actual y ubicacién en tiempo real; también
se ha usado en los USV el aprendizaje por refuerzo, generando
politicas que permiten el seguimiento de una trayectoria utili-
zando puntos de referencia Deraj et al. (2023); en los casos en
los que se cuenta con un experto, los procesos Gaussianos son
una opcién para aprender de las demostraciones realizadas por
éste, replicando las dindmicas complejas en este tipo de siste-
mas Xu et al. (2023).

El aprendizaje basado en demostraciones Calinon (2009) es
un método que permite ensefar a un sistema auténomo, tareas
complejas que no son faciles de programar en éste; ademas, un
usuario experto en dicha tarea puede transmitir su conocimien-
to al robot sin necesidad de un programador que interprete y
escriba el codigo para ello. Este método ha sido empleado pa-
ra programar manipuladores Vogt et al. (2017), robots bipedos
Farchy et al. (2013), vehiculos terrestres no tripulados (UGV)
Li et al. (2017), vehiculos aéreos no tripulados (UAV) Loquer-
cio et al. (2018), vehiculos submarinos auténomos (AUV) Birk
et al. (2018), entre otros. Una de las ventajas que tiene este
método sobre los basados en planificadores de rutas o inclu-
sive aprendizaje por refuerzo, es que no se tiene que discretizar
la ruta en puntos de referencia, asi como tampoco es necesario
un mapa del entorno una vez se aprende la ruta.

La mayoria de estudios referentes a realizar seguimiento de
trayectoria con USV, se han basado en métodos de planifica-
cién de rutas y aprendizaje por refuerzo; sin embargo, poco
se ha propuesto en aprendizaje basado en demostraciones. Un
controlador basado en un set de datos para USV es presenta-
do en este estudio. cuyas principales ventajas son la baja carga
computacional y la convergencia asegurada. Las demostracio-
nes de las trayectorias realizadas por un experto son aprendidas
a través de un modelo de mezcla Gaussiana (GMM), para poste-
riormente ser reconstruidas a través de las estimaciones realiza-
das con la regresién de mezcla gaussiana (GMR), garantizand-
do la convergencia al objetivo empleando una ley de control no
lineal basada en la férmula de Sontag.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera.
En la Seccién 2 se describe el planteamiento del problema y
el sistema empleado. En la seccién 3, se presenta el método de
aprendizaje utilizado. En la seccién 4, se describen los experi-
mentos realizados el USV y su aprendizaje. Finalmente, en la
seccién 5, se resume los principales aportes y se extraen con-
clusiones del estudio.

2. Descripcién del problema

El problema que se plantea es el guiado de un USV en el
entorno de un puerto. Esto incluye tanto maniobras de entrada
y salida del puerto como desplazamientos en su interior. En una
embarcacién convencional el patrén, en base a su experiencia,

conocimiento del puerto y normativa aplicable, se encarga de
trazar las trayectorias correctas teniendo en cuenta la topologia
del puerto y la sefializacién maritima. Asi por ejemplo, tanto
al arribar como al zarpar se debe navegar por el lado derecho
del canal delimitado por las boyas rojas y verdes que definen la
zona navegable de entrada y salida. Esto supone navegar siem-
pre dentro de dicho canal, pero dejando las boyas rojas a babor
(izquierda) y las verdes a estribor (derecha) en la region de ba-
lizamiento A (Europa, Africa, Oceania y Asia, excluidos Japon,
Corea y Filipinas) definida por la IALA (International Associa-
tion of Marine Aids to Navigation and Lighthouse Authorities).
Ya dentro del puerto el patrén se encarga de evitar zonas de po-
co calado, ademads de aplicar la reglamentacion especial de que
pueden disponer los puertos comerciales.

Figura 1: Vista del puerto de Ceuta donde se realizan los experimentos.

En el caso de los USV, se han propuesto diversos algoritmos
de planificacién para realizar las maniobras descritas anterior-
mente (Zhou et al. (2020); Ni et al. (2023)). Esto exige, como
minimo, disponer de una cartografia precisa del puerto para evi-
tar las zonas no navegables, pero esos métodos no consideran
las restricciones establecidas por la normativa ndutica sefialadas
anteriormente. En particular, este trabajo se centra en el puerto
de Ceuta, cuya cartografia se muestra en la Figura 1. En este
articulo se plantea la posibilidad de aprender la dindmica com-
pleja de una embarcacion a través de las trayectorias que debe
trazar en las maniobras en puerto. Para ello, con el set de da-
tos obtenido durante el pilotaje de un patrén experto se aprende
la dindmica que describe dicho proceso, de modo que pueda
ser usada posteriormente para el guiado auténomo del USV en
las distintas maniobras. Tal como se muestra en la Figura 2, la
arquitectura general de un USV cuenta con los siguientes siste-
mas principales:

= Definicién de misién, que permite generar las coordena-
das objetivo.

» Planificador, que a partir de las coordenadas objetivo, la
posicion del USV y la cartografia genera una lista de pun-
tos que definen la trayectoria a ejecutar.

= Evitacion de colisiones, que a partir de los obstaculos de-
tectados por los sensores y del camino planificado, pro-
pone desviaciones locales respecto al camino de referen-
cia en caso necesario.

= Controlador del barco, que se encarga de accionar los ac-
tuadores para alcanzar los puntos del camino planificado
(o evitar una colisién), manteniendo el rumbo y veloci-
dad adecuados.
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= Estimador de estado, que calcula la posicidn, velocidad y
rumbo del USV a partir de los sensore inerciales y GNSS
embarcados.

El objetivo de la metodologia propuesta, por tanto, es sus-
tituir los sistemas marcados en amarillo en la Figura 2 (plani-
ficador y cartografia), de forma que, a partir de una posicién
inicial y de una posicién objetivo se genere una trayectoria de
referencia que cumpla con las condiciones y particularidades
del puerto.

Cartografia ..
Deteccion de
obstaculos
Definicion de - Evitacion de
s Planificador L
mision colisiones

Controlador
del barco

Estimador de
estado

Figura 2: Estructura general de sistemas de un USV.

3. Meétodo de aprendizaje

En esta seccién se presenta el método empleado para que el
USV aprenda de las demostraciones realizadas por el experto,
y asegure la convergencia al objetivo, rechazando las perturba-
ciones inducidas por un entorno maritimo. Este método puede
ser dividido en tres partes para su mejor comprensioén: por un
lado, se encuentra el GMM que se encarga de describir el set
de datos a partir de pardmetros de media y varianza, y el GMR
que se encarga de reconstruir una estimacion a partir de estos
pardmetros; por otro lado, un controlador basado en la teoria de
Lyapunov garantiza la estabilidad asintdtica de las reproduccio-
nes; y por ultimo, se define un problema de optimizacién para
el aprendizaje que determina los pardmetros éptimos del GMM
y del controlador (no lineal) con convergencia al objetivo.

Observacion 1. Es importante destacar que no se le propor-
ciona al método de aprendizaje pardmetros fisicos de la embar-
cacion o del propio entorno maritimo, siendo ese el principal
motivo de incorporar un controlador en el aprendizaje.

3.1. Estimacion de la trayectoria con GMM/GMR

El GMM se encuentra dentro de los métodos de aprendizaje
no supervisado y se basa a su vez en el algoritmo de maximiza-
cioén de la esperanza (EM) para encontrar los mejores pardme-
tros (probabilidad a priori 7z, media y y matrices de varianza
y covarianza X;) que representen el set de datos,

uk=[“7§}, Zk=[275 Ek} M
M DI
El nimero de funciones Gaussianas K a utilizar en GMM se
encuentra relacionado con la complejidad de la trayectoria a es-
timar, i.e. a mayor complejidad de trayectoria, mayor niimero
de Gaussianas a utilizar, asi que para inicializar estos pardme-
tros se puede utilizar el algoritmo K-means y estimar K. Las

demostraciones en las cuales se basa el aprendizaje del sistema,
estdn dadas en posiciones y velocidades. Tal y como se afirma
en Cohn et al. (1996), uno de los beneficios de GMM es que
no se hace distincién entre salidas y entradas; para el presente
trabajo, esto permite obtener una velocidad estimada ¥ a partir
del set de datos por medio del GMR a través de la férmula

i P(x|k)
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donde 7 es un término no lineal Bishop (2006), P(x|k) es una
funcion de densidad de probabilidad que se encuentra definida
por la distribucién normal Gaussiana y x representa el vector
que contiene la de posicion del set de datos.

3.2.  Controlador

Como se observo en la anterior seccion, GMM/GMR reali-
za una estimacién de la data; sin embargo, esta estimacién no
permite converger al objetivo e inclusive puede verse afectada
por las perturbaciones del entorno. Por tal razén, se propone
un controlador basado en la formula universal de Sontag Son-
tag (1989) cuya funcién de control o energia es una suma pon-
derada de funciones asimétricas bi-cuadraticas V(x; Py, 51, (1),
l=1,...,L, donde L es el nimero de funciones asimétricas y
Py, Br'y p; sus pardmetros Khansari and Billard (2014). Esta fun-
cién es suficientemente flexible para las trayectorias complejas
utilizadas.

3.3.  Problema de optimizacion

A través del problema de optimizacién se buscan los
pardmetros optimos para el GMM (g, uy, o) de (2) y (Py, wp)
de la funcién V. La funcién objetivo empleada busca minimizar
el error entre la velocidad proveniente de las demostraciones v
y la velocidad estimada 9. No se puede garantizar una solucién
Optima debido a que es un problema no convexo, pero si es po-
sible encontrar un minimo local con el método propuesto. El
problema de optimizacién con restricciones se define como

M N
: n. — 1 m,n am,n2
meln J(x™ ’6)'_MZZ|V — P

m=1 n=1
s.t. S m=1 0<m<l, 3)
>0, k=1,...,K,
Pi+P)' >0, [=0,...,L,

donde M representa el nimero de demostraciones y N el
nimero de puntos de cada demostracién.

4. Experimentos

Los experimentos se han realizado en el puerto de Ceuta
(Figura 1) con el USV Vendaval (Figura 3). E1 USV Vendaval
es una embarcacioén de 10 m de eslora, 3m de manga y que pue-
de alcanzar una velocidad de 25 nudos (46 km/h) gracias a su
motor fueraborda de 350 hp. Puede ser pilotado manualmen-
te, teleoperado desde un puesto de control o navegar de forma
auténoma siguiendo rutas preprogramadas.
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Figura 3: Imagen del USV Vendaval.

En este caso, la embarcacién es pilotada manualmente, de
forma que el patrén dirige el barco desde una posicién inicial
hasta un punto objetivo sefialado en la pantalla que muestra la
cartografia del puerto. El patrén de forma manual, y apoyado
en las indicaciones del ECDIS (Electronic Chart Display and
Information System) navega hacia el punto sefialado y detiene
la embarcacién cuando considera que se ha alcanzado. Durante
este recorrido se registran los datos de posicién y orientacién
del barco, repitiéndolo varias veces variando la posicién inicial
de la embarcacioén pero manteniendo el punto objetivo.

Una vez realizadas las demostraciones por el patrdn, se le
transfiere la data recolectada al método con el fin de obtener es-
timaciones de las mismas, partiendo estas de los mismos puntos
de origen hacia un tnico objetivo. Para la adaptacién de la in-
formacién grabada se procesa cada conjunto de demostraciones
de la siguiente forma:

1. Se transforman de coordenadas geograficas a UTM (Uni-
versal Transverse Mercator). Para ello se utiliza el da-
tum geodésico estdndar en Europa ETRS89 (European
Terrestrial Reference System 1989), que designa ejes de
coordenadas a cada regién de la superficie terrestre, mi-
nimizando el error de no considerar la curvatura terrestre.

2. El punto final (objetivo) de cada una de las demostracio-
nes realizadas, se establece en el origen de coordenadas.

3. El factor humano hace que las demostraciones en entorno
real no alcancen el mismo objetivo, asi que se trasladan
las para que converjan al mismo punto final.

Para la correcta estimacién de las trayectorias, asi como la con-
vergencia al objetivo; se deben ajustar el nimero de funciones
Gaussianas K asociadas al GMM/GMR, el nimero de funcio-
nes asimétricas asociadas a la funcién de energia L, y una ga-
nancia asociada al controlador empleado. Como se menciond
previamente, tanto las funciones Gaussianas como las asimétri-
cas se establecen de acuerdo a la complejidad de la trayectoria
que se desea aprender. En el caso de la ganancia del controla-
dor, se busca un valor pequefio que fuerce al sistema converger
al objetivo, ya que una mayor accién de control priorizard la
convergencia, afectando la calidad en la estimacidn.

demonstrations * target energy levels reproductions
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Figura 4: Aprendizaje de las trayectorias a partir de las demostraciones.

En la Figura 4 se observa las demostraciones (curvas ne-
gras) y las estimaciones (curvas rojas), asi como las lineas de
flujo (curvas blancas) y la reduccién del nivel de energia que
hace converger al sistema a su objetivo; estos niveles de energia
se representan a través del mapa de color del fondo de la Fi-
gura 4 con su escala en el margen derecho, donde cero es la
ausencia total de energia que hace al sistema asintéticamente
estable.
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Figura 5: Trayectorias registradas durante la navegacion de la embarcacion.

Como puede verse en la Figura 5, la embarcacién parte de
posiciones situadas en el drea de poniente del puerto y navega
hacia el punto objetivo situado en la zona de levante. Duran-
te esa trayectoria debe evitar el muelle Espafia donde se ubica
la torre de control del puerto. Las lineas punteadas negras re-
presentan las demostraciones realizadas por el patrén, mientras
que las lineas continuas rojas representan las estimaciones de
las mismas.

Cualitativamente se puede observar la semejanza entre las
demostraciones y las estimaciones; sin embargo, una forma de
cuantificar los resultados obtenidos es a través del error del ba-
rrido de 4rea, el cual se basa en calcular el drea que se forma
entre la enésima demostracion y su respectiva estimacion; para
el caso presentado, el error del barrido de drea medio se encuen-
tra en 24,80 x 10° m?.
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5. Conclusiones

En este estudio se ha presentado un método para el control
basado en datos para USV. Se puede corroborar que el aprendi-
zaje basado en demostraciones permite que una persona no ex-
perta programe automdaticamente este tipo de sistemas basando-
se tan solo en la experiencia que se tiene en el desempeiio de la
tarea por un patrén experto.

Con estos primeros resultados, se propone para futuros tra-
bajos, aprender no solo la posicién del sistema, sino también la
orientacién del mismo, teniendo en cuenta las perturbaciones
que establece el entorno. Ademds, realizar un andlisis proba-
bilistico que permita medir la efectividad del método propuesto
ante diversas entradas aleatorias.
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