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Resumen

Se presenta el desarrollo de un entorno virtual de
simulacion basado en Python Turtle para el
entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje por
refuerzo destinado a la navegacién auténoma de un
velero de 2 metros de eslora. Este entorno de
simulacién permite entrenar el pilotaje autonomo en
diferentes condiciones de viento y datos de
navegacion de la embarcacion, en ausencia de
obstaculos, por medio de la observacion causa-efecto
y una estrategia de recompensas que permiten al
agente decidir las mejores acciones. La generacion
virtual de situaciones de navegacion reduce las horas
de pruebas de mar.
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1  INTRODUCCION

Dentro del ambito de la navegacion autonoma, uno de
los puntos criticos es el algoritmo de navegacion,
encargado de tomar las decisiones de pilotaje en
funcion de la informacion que le llega de los diferentes
sensores instalados en la embarcacion [2].

Un buen algoritmo de navegacion autonoma debe ser
capaz de llevar la embarcacion a su punto de destino
tomando la ruta mas adecuada, optimizando el
consumo energético y tiempo de travesia, y
garantizando en todo momento la seguridad de la
navegacion. Todo ello debe hacerse, ademas, sin
intervencion humana externa.

En los ultimos afios se han producido numerosos
avances en el campo de los vehiculos autéonomos,
tanto en el ambito terrestre como en los &mbitos aéreo
y nautico [3], [4]. El entorno marino presenta sus
propias particularidades y, en concreto, la maniobra
autonoma de veleros presenta dificultades y retos
afiadidos como son: la interaccion entre la posicion de
la vela y los timones, la influencia de la escora, las
maniobras especificas como pueden ser las cefiidas
con viento de proa y la menor capacidad de maniobra
en comparacion con otro tipo de embarcaciones, lo
que puede dificultar la evitacion de obstaculos,
especialmente en situacion de vientos débiles. La
Figura 1 muestra el velero autonomo Sensailor, el cual
ha sido disefiado y construido para estudiar estos
temas [1], [6].

Figura 1: Velero Sensailor



En relacion a los algoritmos en si, recientemente se
estan ensayando muchos enfoques basados en la
inteligencia artificial, tanto supervisados como no
supervisados [7]. Este trabajo se centra en el algoritmo
de aprendizaje por refuerzo, no supervisado,
implementado en el velero auténomo Sensailor.

Como todos los algoritmos de este tipo, la fase de
entrenamiento es critica ya que el correcto
funcionamiento del algoritmo, una vez puesto en
servicio, depende fuertemente del entrenamiento y de
la calidad y cantidad de los datos utilizados en este. El
entrenamiento debe realizarse con un numero
suficiente de datos y debe cubrir satisfactoriamente el
maximo de situaciones posibles. Ello implica someter
repetidamente a la embarcacion a diferentes
condiciones de navegacion. Puesto que en la mayoria
de situaciones ello no es viable, porque las pruebas de
mar tienen una duracién limitada y porque tampoco
tenemos control sobre las condiciones de navegacion,
es necesario contar con herramientas de simulacion.

En este articulo se describe el desarrollo de un entorno
de simulacién basado en Python Turtle [S] para el
entrenamiento de algoritmos de aprendizaje no
supervisado por refuerzo. Su aplicacion al algoritmo
de navegacion del Sensailor demuestra que este
entorno es una herramienta Util para la fase de
aprendizaje ya que reduce el en tiempo de pruebas y
puede presentar variedad de situaciones.

El resto del documento esta organizado como sigue:
en la Seccion 2 se presentan las principales
caracteristicas del velero auténomo Sensailor
incluyendo la propulsiéon y la instrumentacion. La
Seccion 3 presenta brevemente el algoritmo de
aprendizaje por refuerzo implementado en el velero.
La Seccion 4 presenta el entorno de simulacion
desarrollado y se comentan sus principales
caracteristicas. Finalmente, en la Secciéon 5 se
presentan las conclusiones y lineas futuras de
investigacion.

2 AUTOMATIZACION DEL
VELERO

2.1 CONSTRUCCION

El casco del velero Sensailor, asi como sus apéndices,
se han disefiado y construido para satisfacer las
especificaciones propias de wuna embarcacion
autonoma destinada a la recogida de datos
oceanograficos, destacando la autonomia, Ia
capacidad de recuperar la verticalidad en caso de
vuelco y la proteccion de los circuitos y componentes
eléctricos y electronicos.

Para la construccion del casco se ha creado un molde
con espuma de poliuretano, a partir del cual se ha
laminado el casco. Para el laminado se ha usado resina
de poliéster y fibra de vidrio. Los detalles del disefio y
la construcciéon, incluyendo los calculos y las
simulaciones de estabilidad, se pueden consultar en

[6].

La Tabla 1 muestra las principales dimensiones del
velero.

Tabla 1: Dimensiones del Sensailor

Nombre Descripcion
Eslora [, 2m

Eslora flotacién Ly 1.873 m
Manga B, 0.71 m
Desplazamiento A 50 kg

2.1.1  Propulsién: vela y alerén

Con el objetivo de mejorar la autonomia y
aprovechamiento energético, el tipo de propulsion
escogido para esta embarcacion es una vela. Para tal
proposito, se ha implementado una configuracion de
vela rigida, orientada mediante un aleron. Dicha vela
puede girar libremente sobre el mastil, sin ningin
elemento de fijacion mecanica, pero sin lograr giros de
360° en su configuracion original [6]. La seccion
transversal de la vela y el aleron corresponden a un
perfil aerodindmico de la base de datos NACA, en
concreto el perfil simétrico NACA 0015.

Este tipo de configuracion logra orientar la vela para
conseguir los vientos mas propicios para el avance,
minimizando el consumo energético para mantener la
vela en esta posicion. El angulo del aleréon varia
mediante un servomotor, y el propio alerén modifica
el angulo de la vela, ahorrando un servomotor de
mayores dimensiones que mantenga fijo el angulo de
la vela actuando directamente sobre esta.

Figura 2: Fuerzas generadas en la vela y el aleron [6]



2.2 INSTRUMENTACION

La embarcacion dispone de dos tipos de
instrumentacion: la destinada a permitir la navegacion
y la que recopila datos oceanograficos para estudios
cientificos.

Una placa Arduino UNO recoge la informacion de los
sensores que operan a 5V: tanto los destinados a la
navegacion autéonoma (GPS, anemometro, veleta,
magnetometro), como los de recogida de datos
(temperatura, rayos UV). También recoge los datos de
un sensor LDR (luminosidad) y enciende la luz de
posicion cuando la medida del sensor LDR es inferior
a un valor umbral.

La informacion de los sensores conectados al Arduino
se transmite a una placa Raspberry Pi mediante una
conexion USB. Adicionalmente, esta placa también
recibe informacion de una camara NolR, para vision
nocturna, y de un sensor LIDAR, para la deteccion de
obstaculos.

La placa Raspberry Pi, ademas, es la encargada de
controlar el angulo de los timones y del servo del
alerén de la vela. Para el control del aleron, se ha
afladido un microcontrolador ESP32 en el interior de
la vela, que se comunica con la Raspberry Pi mediante
Bluetooth, ahorrando una conexion fisica del interior
del casco a la vela.

La Figura 3 muestra la estructura de la

instrumentacion.
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Figura 3: Organizacion de la instrumentacion [1]
2.3 MANIOBRA

En la maniobra intervienen dos elementos: los timones
y la vela. Los timones marcan el rumbo de la
embarcacién, y la vela es la encargada de la
propulsion. Por lo que atafie a los timones, su
funcionamiento es relativamente sencillo: su
orientacion respecto a la linea de crujia (longitudinal)
marca el cambio en el rumbo. La vela, sin embargo,
precisa de viento en unas direcciones concretas para
generar propulsion.

Como en todas las embarcaciones a vela, la
navegacion se vera condicionada a que se reciba el

viento en el rango de angulos utiles para la propulsion
(p-¢j., no se puede navegar contra el viento). Cada
embarcacion tiene sus angulos tutiles de viento. La
Figura 4 muestra los rangos utiles para la propulsion
de nuestra embarcacion:

Figura 4: Rango de angulos utiles [6]

Por otro lado, en el caso concreto de nuestro velero,
existe otra restriccion: la vela no puede girar 360° [6].
Por lo tanto, la virada es siempre por proa.

La necesidad de recibir vientos que ayuden a la
propulsion, junto con la limitacion a la hora de hacer
las viradas, son factores criticos que se deben tener en
cuenta en la programacion del algoritmo de
navegacion del velero. En la Figura 5 se muestra un
esquema del recorrido navegado con 4 waypoints y
una condicion de viento determinada, donde se
muestra la posicion de la vela en cada situacion.
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Figura 5: Posicion de la vela segtn el rumbo deseado
y direccion del viento

3 ALGORITMO DE APRENDIZAJE
POR REFUERZO

El algoritmo escogido esta basado en el DQN (Deep
Q-Network) con descenso de gradiente estocastico
desarrollado por el MIT [7].



En este algoritmo de aprendizaje por refuerzo se
incluye un agente que interactia con su ambiente y
observa la respuesta del mismo a sus acciones. Segun
sea la respuesta, el agente recibe una recompensa o
una penalizacion. De esta manera, el agente buscara
elegir respuestas que maximicen la recompensa.

31 DISENO DEL AGENTE

El agente elegido es una red neuronal convolucional
(CNN) consistente en 6 entradas, 2 capas ocultas de
64 neuronas cada una y 5 salidas. Todas las neuronas
estan interconectadas entre si con lo que la red
neuronal profunda cuenta con 4933 parametros a
entrenar.

En una primera aproximacion al problema se supone
que no hay obstaculos, por lo que el algoritmo solo se
centrara en llevar la embarcacion de un punto a otro
en diversas condiciones de viento, de posicion inicial
de los actuadores de la embarcacion, y de orientacion
de la embarcacion.

Por lo tanto, las entradas a la red son la direccion del
viento, los angulos del aleron de la vela y de los
timones y el rumbo de la embarcacion, asi como la
distancia a las coordenadas de destino. La salida de la
red son las sefiales de mando a los servomotores de los
timones y aleron de vela (ver Figura 6).

Heading angle
Wind angle

Helm angle

Alerion angle
Destination angle
Destination distance

Do nothing

Mave helm to the right
Move helm to the left
Maove alerion to the right
Move alerion to the left

Figura 6: Entradas y salidas de la red neuronal
3.2 ENTRENAMIENTO

El agente se entrena interaccionando con su ambiente,
del cual puede aprender a partir de las observaciones
y recompensas/penalizaciones.

3.2.1 Ambiente de entrenamiento

En este trabajo, el ambiente es generado virtualmente
y visualizado con ayuda de la herramienta Turtle
codificada en Python [5] (ver Seccidn 4). Este entorno
virtual genera aleatoriamente diferentes situaciones
(de condiciones de viento y estado inicial de la
embarcacion) de manera que, al recibir las acciones
del agente sobre los servomotores de timones y aleron,

modifica y muestra el rumbo y la velocidad de la
embarcacion segiin un modelo interno.

El estado observado, tanto del viento como de la
embarcacion, se introduce de nuevo en el agente junto
con la distancia al punto de destino. Una politica
decide si la accion previamente tomada recibe una
recompensa o penalizacion, a fin de que el agente
pueda aprender al buscar maximizar la recompensa
después de cada interaccion. Ver Figura 7.
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Figura 7: Entrenamiento del agente

El objetivo de cada episodio de entrenamiento es
conseguir que la embarcacion se oriente conforme al
rumbo deseado para llegar al punto de destino y la vela
tome un angulo adecuado para hacer avanzar la
embarcacion en dicho rumbo, excepto en el caso en
que el viento sea de proa, en cuyo caso habrd que
realizar cefiidas.

Cada episodio de entreno se considera finalizado
cuando la distancia al destino se ha reducido en, al
menos, un metro. Durante un episodio de entreno se
permite un maximo de 3000 pasos, donde cada paso
es la accion de mover un timon cierto angulo. Si el
destino no se alcanza al llegar a este limite, el
ambiente se resetea y el modelo no se actualiza.
Adicionalmente, la cantidad de pasos (movimientos
del timoén) para llegar al destino se toma como
penalizacion al resultado de cada episodio a fin de
evitar que el modelo entrenado mueva los timones de
manera frenética buscando la recompensa.

Para maximizar la recompensa cuando la respuesta es
la esperada, la red neuronal busca resolver la ecuacion
de Bellman

Q*(s,a)=E,[r+ymaxQ*(sia’[s,a] (1)

donde Q*(5:8) ¢s el valor maximo alcanzable
siguiendo una determinada politica después de las
secuencias de estado S’ y acciones &’ para todas las
posibles acciones a, I es la recompensa, y y es un
factor que reduce su valor en cada paso y permite



optimizar el numero de acciones requeridas para
alcanzar la meta deseada.

3.2.2 Politicas de entrenamiento

Para entrenar a la red neuronal se siguen las siguientes
politicas:

e la recompensa se incrementa de manera
inversamente proporcional a la diferencia entre el
rumbo actual y el rumbo destino. Ademas, se da
una recompensa adicional cuando la diferencia de
angulos es menor a 5%.

e la recompensa se incrementa de manera
inversamente proporcional a la diferencia de
distancia al destino entre un tiempo previo y el
tiempo actual, penalizando cuando, por el
contrario, la distancia al destino se incrementa. Y
se da una recompensa adicional de alta
ponderacion al llegar al destino.

e Se da una recompensa adicional que es
directamente proporcional a la velocidad de la
embarcacion.

Con las tres politicas mencionadas se busca enrumbar
la embarcacion y mover la vela para llegar a su destino
en el menor tiempo posible.

4  DESARROLLO DEL ENTORNO
DE SIMULACION

La Figura 8 muestra la pantalla de visualizacion del
ambiente virtual. Si se desea una mayor velocidad de
entrenamiento, también es posible realizar el
entrenamiento sin la visualizacion. Adicionalmente,
este entorno de entreno puede usarse también en
condiciones reales de navegacion con lo que las
medidas de rumbo, direccion del viento, etc., vendran
directamente de los instrumentos de navegacion.

Figura 8: Entrenamiento con el entorno Turtle

La embarcacion en el centro muestra el rumbo actual
suministrado por el magnetometro. La rotacion de la
imagen se realiza dentro de un cuadrado negro para
que sea mas facil visualizar la orientacion. La flecha
azul muestra la direccion del viento aparente medida
con la veleta. La linea gris muestra el rumbo a las
coordenadas de destino. Puesto que la distancia al
punto de destino puede exceder los limites de la
pantalla, la travesia se divide en secciones de 10
metros (correspondientes a 40 pixeles).

La embarcacion en el angulo superior derecho muestra
la posicion relativa de manera que el viento (flecha
azul) se sitia en 270°. En esta vista, el angulo del
alerén (no de la vela) se muestra con la flecha verde y
esta fisicamente limitado de 45° a 135°. Por su parte,
el angulo de los timones se representa con una flecha
marrdn, donde también se tiene en cuenta la limitacion
fisica de 45° a 135°, debida a los servomotores
utilizados.

Finalmente, en la parte superior se muestran los
valores numéricos de todos estos parametros y la
pantalla muestra el movimiento de todos los
actuadores y rumbo. La embarcacion, ademads, se
mueve hacia delante cuando se reduce la distancia al
destino.

Puesto que las redes neuronales profundas son cajas
negras para el entorno, es dificil valorar como
responde la embarcacion a los comandos. Para ello se
ha incluido también una interfaz con el usuario (ver
Figura 9) que se puede usar para controlar tanto el
velero virtual como el real. Esta interfaz ayuda a
comprender como la recompensa o penalizacién de
ciertas acciones puede agilizar el aprendizaje y se ha
utilizado para definir las politicas de entrenamiento ya
mencionadas.
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Figura 9: Interfaz con el usuario

En lo que respecta a los resultados, para este proyecto
se han configurado 100 episodios de entrenamiento de
3000 pasos cada uno para que el velero logre
enrumbarse al destino. La Figura 10 muestra la
recompensa obtenida después de cada episodio de
entrenamiento, donde los picos corresponden al caso
en que ha llegado al destino y los valles corresponden
al caso en que se completaron los 3000 pasos sin llegar



al destino. La reduccion del nimero de valles a medida
que se suceden los episodios, muestra como el modelo
va aprendiendo la mejor manera de llegar al destino.
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Figura 10: Resultados del entrenamiento

5 CONCLUSIONES

Los algoritmos de navegacion auténoma basados en
aprendizaje reforzado necesitan gran cantidad de datos
en su fase de entrenamiento. Este entrenamiento es
dificil de realizar unicamente por medio de pruebas de
mar puesto que se requiere gran nimero de horas y
diferentes condiciones de navegacion para que el
aprendizaje sea significativo.

El entorno de entrenamiento presentado en este trabajo
permite entrenar al agente del algoritmo de
aprendizaje por refuerzo tanto con datos reales
(recogidos a partir de los sensores de la embarcacion)
como con datos virtuales (generados por ordenador).

En el caso virtual objeto de este trabajo, se ha
comprobado que con las tres politicas de
entrenamiento detalladas el modelo de aprendizaje es
capaz de enrumbar el bote y tomar decisiones que lo
acerquen a su destino.

Como lineas futuras, se consideran la incorporacion de
la esquiva de obstaculos en el algoritmo a partir de las
lecturas del LIDAR vy la comparacion de las decisiones
tomadas por el algoritmo con las decisiones que
tomaria un piloto humano.
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English summary

DEVELOPMENT OF A SIMULATION
ENVIRONMENT FOR THE
LEARNING OF AN AUTONOMOUS
NAVIGATION ALGORITHM FOR A 2-
METER LENGTH SAILBOAT

Abstract

The development of a virtual simulation environment
based on Python Turtle is presented for the training of
a reinforcement learning algorithm for the
autonomous navigation of a 2 meters long sailboat.
This simulation environment enables autonomous
piloting to be trained in different wind conditions and
navigation data from the vessel, in the absence of
obstacles, through cause-effect observation and a
reward strategy that allows the agent to decide the
best actions. The virtual generation of navigation
situations reduces the hours of sea trials.

Keywords: Autonomous navigation, 2m sailboat,
simulation environment, reinforcement learning,
Python Turtle.
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