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RESUMEN

El analisis del trafico maritimo mediante datos del Sistema de Identificacion Automatica (AIS) es
una herramienta clave para comprender patrones de navegacion y apoyar la vigilancia y gestion del
entorno maritimo. En este Trabajo de Fin de Grado se aborda la simulacién del comportamiento de
distintas clases de buques a partir de datos AIS reales, con el objetivo de generar trayectorias sintéticas
que reproduzcan de forma realista las dindmicas observadas en un entorno portuario complejo.

El estudio se desarrolla sobre un conjunto de datos AIS correspondiente al entorno del Puerto de
Barcelona. A partir de estos datos se caracterizan patrones de movimiento de buques tipo Cargo y buques
tipo Fishing, cuyas dindmicas difieren significativamente en estructura y variabilidad.

Sobre esta base se implementan y comparan distintos enfoques de modelado para la generacion de
trayectorias sintéticas, incluyendo métodos probabilisticos basados en discretizacion espacial mediante
cuadriculas H3 y cadenas de Markov, asi como modelos generativos basados en aprendizaje profundo,
entre ellos redes generativas antagonicas condicionales (cGAN) y arquitecturas recurrentes LSTM. Los
resultados se evalian mediante métricas cuantitativas y analisis visual, permitiendo comparar el
rendimiento de los modelos y determinar qué metodologia resulta mas adecuada para cada tipologia de
buque.
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SIMULACION DE COMPORTAMIENTO DE CLASES DE BUQUES A
PARTIR DE DATOS AIS

1 INTRODUCCION
Y OBJETIVOS

1.1 Motivacion

El trafico maritimo es uno de los elementos fundamentales del comercio internacional y de la
actividad econémica global, concentrandose en puertos y zonas costeras una elevada densidad de buques
de distintos tipos y funciones. La gestion eficiente de este trafico, asi como la garantizar la seguridad
maritima, requieren de un conocimiento detallado y actualizado del comportamiento de los buques que
operan en estos entornos, especialmente en areas caracterizadas por una alta complejidad operativa.

El Sistema de Identificacion Automatica (Automatic Identification System, AIS) se ha consolidado
como una de las principales fuentes de informacion para el control y seguimiento del trafico maritimo a
escala mundial. Este sistema proporciona de manera continuada e ininterrumpida datos tanto dinamicos
como estaticos de los buques, tales como posicion, rumbo, velocidad o tipo de embarcacion, generando
grandes volumenes de informacién. El andlisis de estos datos permite el estudio de patrones de
movimiento, caracterizar comportamientos habituales y mejorar la comprension de la dinamica del
trafico maritimo en determinadas zonas geograficas. No obstante, el volumen y la complejidad de los
datos AIS hacen necesario el uso de técnicas avanzadas de andlisis y procesamiento de datos que
permitan extraer informacion relevante de manera eficiente y reproducible.

En el ambito de la Ingenieria Naval y de la Defensa, la capacidad de analizar y simular el
comportamiento de los buques a partir de datos reales responde a una necesidad creciente asociada al
conocimiento y control del entorno maritimo. El andlisis sistematico del trafico maritimo, y en particular
de los comportamientos asociados a distintas clases de buques, resulta fundamental para disponer de una
vision precisa y actualizada de la situacion maritima en nuestro entorno. Esta informacién constituye la
base sobre la que se apoyan los sistemas de vigilancia y control del trafico, como los empleados por el
Centro de Operaciones de Vigilancia y Accién Maritima (COVAM) de la Armada, cuya eficacia
depende, en gran medida, de la calidad del anélisis previo de la zona de operaciones. La calidad de dicha
imagen depende directamente del rigor en el tratamiento de los datos y de la capacidad para modelar con
fidelidad las dinamicas observadas en el entorno de operaciones.

Asimismo, la simulaciéon de comportamientos de buques a partir de datos AIS permite generar
escenarios de navegacion sintéticos, pero estadisticamente coherentes con el trafico real, que pueden
integrarse en los simuladores de navegacion empleados en las distintas escuelas de la Armada,
contribuyendo a mejorar la formacion y el adiestramiento al reproducir situaciones operativas basadas
en trafico real. Este enfoque reduce la dependencia de escenarios tedricos o simplificados y resulta
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especialmente relevante en entornos portuarios de gran actividad, donde la diversidad de traficos y
maniobras incrementa notablemente la complejidad del analisis y de la operacion.

En este contexto se enmarca el presente Trabajo de Fin de Grado, centrado en la simulaciéon de
comportamientos de clases de buques a partir de datos AIS, tomando como caso de estudio el Puerto
de Barcelona. Este puerto, uno de los principales del Mar Mediterraneo, constituye un entorno real y
representativo debido a su elevada densidad de trafico y a los distintos tipos de buques que operan en ¢él,
lo que lo convierte en un escenario adecuado para el analisis y modelado del comportamiento maritimo
aplicado a la vida real.

El desarrollo del trabajo se apoya en el uso de herramientas de programacion y analisis de datos,
permitiendo abordar el tratamiento de grandes volumenes de informacién y la generacion de modelos
de simulacién del trafico maritimo. De este modo, el trabajo integra conocimientos de analisis de datos,
modelado computacional y sistemas maritimos, enmarcandose en las competencias propias del Grado
en Ingenieria Mecénica con intensificacion en Tecnologia Naval y alineandose con el interés del Centro
Universitario de la Defensa en la Escuela Naval Militar y de la Armada por el desarrollo de capacidades
tecnologicas aplicadas al &mbito maritimo.

1.2 Objetivos

El objetivo principal del presente Trabajo de Fin de Grado es desarrollar y comparar distintos
modelos de generacion de trayectorias a partir de datos AIS reales con el fin de simular de manera
realista el comportamiento de diferentes clases de buques en el entorno del Puerto de Barcelona y
determinar qué metodologia resulta mas adecuada para cada tipologia analizada.

Por otro lado, los objetivos especificos son los siguientes:

» Procesar y depurar datos AIS reales, seleccionando los mensajes dindmicos relevantes y
aplicando criterios de filtrado espacial y temporal adecuados al area de estudio.

» Caracterizar el comportamiento espacial y dindmico de buques tipo Cargo y buques tipo
Fishing, identificando patrones de navegacion asociados a cada clase.

» Implementar diferentes enfoques de modelado, incluyendo métodos probabilisticos basados
en transiciones espaciales y modelos generativos basados en redes neuronales, tales como
cGAN vy arquitecturas LSTM.

» Generar trayectorias sintéticas coherentes con los datos reales, preservando tanto la
estructura geométrica de las rutas como sus caracteristicas cinematicas.

» Evaluar de forma comparativa y cuantitativa el realismo de las trayectorias generadas,
contrastandolas con los datos AIS originales.

» Seleccionar la metodologia mas robusta y adecuada para cada tipologia de buque en funcion
de los resultados obtenidos.
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2 ESTADO DEL ARTE

2.1 El sistema AIS como fuente de datos para el analisis del trafico maritimo

2.1.1 Funcionamiento del sistema ALS

El Sistema de Identificacion Automatica (AIS) es un sistema de comunicacion maritima basado en
radiofrecuencia que utiliza enlaces VHF para el intercambio de forma automatica de informacion entre
buques y estaciones costeras. Su principal objetivo es el de mejorar la seguridad de la navegacion y
aumentar la conciencia situacional del navegante, permitiendo conocer en tiempo casi real la posicion y
el estado de las embarcaciones en un radio de, aproximadamente, 20 millas nauticas [1][2].

El funcionamiento del AIS se apoya en la transmision de forma periddica de mensajes estructurados
mediante un mecanismo de acceso multiple por division de tiempo (TDMA). Este mecanismo permite
que multiples buques compartan los mismos canales de comunicaciéon sin grandes interferencias,
asignando intervalos temporales especificos para cada transmision emitida [3].

Antes de nada, hay que distinguir entre los receptores AIS y los transceptores AIS, también llamados
transpondedores AIS. Con un receptor se pueden ver los datos de los barcos que se encuentran cerca de
nuestra embarcacion, sin embargo, no se pueden enviar los datos propios del buque. Por otro lado, los
transpondedores reciben los datos de las embarcaciones cercanas y, al mismo tiempo, transmiten los
datos propios. La importancia de los datos varia en funcion del dmbito de uso del transceptor. Por lo
tanto, existen diferentes tipos de transceptores, cuyo uso se divide principalmente en los ambitos de la
navegacion maritima profesional y la navegacion de recreo [1]:

» Transpondedores AIS clase A: Las embarcaciones de navegacion internacional de mas de
300 GT (arqueo bruto) realizando un trayecto internacional, los de mas de 500GT en caso de
no operar en ruta internacional, asi como todos los barcos de pasajeros, estan sujetos al
Convenio SOLAS. Estos barcos tienen la obligacion de estar equipados con transceptores
AIS de clase A. Estos transceptores tienen una potencia de transmision de hasta 12,5 W,
superior a la de los dispositivos de clase B utilizados en las embarcaciones de recreo, esto se
traduce en que pueden transmitir y recibir datos a mayores distancias. Asi mismo, la
transmision de datos AIS también se produce con mayor frecuencia que con los transceptores
de clase B. La frecuencia exacta depende de la velocidad y el estado de maniobra del barco
y oscila entre cada 2 y 10 segundos mientras navega y cada 3 minutos en caso de estar
fondeado[55][56].

» Transpondedores AIS clase B: Las embarcaciones de recreo que so6lo se utilizan para el
ocio o0 la pesca no estan obligadas a estar equipadas con transceptores. Sin embargo, dado
que la combinacién de transmisor y receptor a bordo aporta muchas ventajas para la
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seguridad, existen los llamados transceptores AIS clase B. Estos transceptores se reducen a
los datos mas importantes (nimero MMSI del barco, posicion actual, rumbo y el tamafio del
barco) y su potencia de transmision es de un maximo de 2W [55][56].

Tal y como se muestra en la Figura 2-1, los mensajes AIS se clasifican, de forma general, en funcion
del tipo de informacién transmitida por el buque tal:

D

———

Tipos de Informacion AIS
|

v v v

Informacion Informacion Informacion
Dindamica Estatica Semiestatica
h 4 i a
2 fres) || &S
ey G Zlw

« Posicién (GPS)

» Nombre del buque

« Estado de navegacion

« Velocidad * MMSI y IMO « Calado
* Rumbo y ROT « Eslora y Manga * Puerto de destino
e Curso y CPA « Tipo de buque « Hora ETA
' N\ 22 J

Figura 2-1 Tipos de informacion AIS (Fuente: propia generada con IA)

La informacién dindmica (mensaje tipo 1, 2 y 3) es la que estd vinculada al movimiento del buque.
Es especialmente relevante para este TFG, ya que incluye variables clave para la investigacion como la
posicion geografica, la velocidad sobre el fondo, el rumbo sobre el fondo, la tasa de giro y el estado de
navegacion. Estos pardmetros se transmiten con una frecuencia dependiente de la velocidad y las
maniobras del buque [2][3].

Por su parte, la informacion estitica y semiestatica (mensaje tipo 5) estdn asociadas a la
identificacion y caracteristicas fisicas del barco, asi como los datos operativos que pueden variar durante
la navegacion. Estos incluyen el identificador MMSI (Numero de Identificacion del Servicio Moévil
Maritimo), el tipo de buque, sus dimensiones principales, el calado estimado y el puerto de destino. Estos
datos permiten clasificar los buques en distintas categorias y asociar los patrones de navegacion
observados a cada clase [1][2].

Como se puede observar en la Figura 2-2, que muestra un esquema simplificado del funcionamiento
del sistema AIS, los buques transmiten periddicamente su informacién, que es recibida por otras
embarcaciones y por estaciones costeras para su posterior almacenamiento.

e
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/IS Base Stationl

e U

Aﬁig 5 2

Figura 2-2 Esquema del funcionamiento del sistema AIS y transmision de mensajes [33]
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Desde el punto de vista del analisis del trafico maritimo, esta estructura de mensajes permite
reconstruir trayectorias completas y analizar maniobras e interacciones entre buques, constituyendo la
base para la extraccion de patrones de comportamiento.

2.1.2 Conjunto de datos AIS y areas de estudio

El conjunto de datos AIS estdn formados por el total de mensajes transmitidos por los buques a
través del sistema de identificacion automatica y almacenados por estaciones receptoras costeras o
satelitales. Estos conjuntos, conocidos como datasets, recogen informacién temporalmente ordenada
sobre la posicion y el movimiento de las embarcaciones, asi como datos de identificacién y
caracteristicas basicas de los buques, de acuerdo con la estructura definida por la Organizacién Maritima
Internacional (OMI)[2][3].

Desde el punto de vista de la investigacion académica, los conjuntos de datos AIS se caracterizan
por su naturaleza temporal y geoespacial, ya que cada registro incluye una marca de tiempo, una
velocidad y una posicion geografica asociada a un buque identificado de forma tinica mediante su MMSI
y tipo de buque. Esta estructura permite agrupar los mensajes correspondientes a una misma

embarcacion y reconstruir secuencias continuas de navegacion a lo largo del tiempo, permitiendo trazar
rutas [4][5].

Los datasets AlS se clasifican normalmente segun su origen y cobertura espacial. Existen conjuntos
de datos AIS:

» Alcance amplio: cubren grandes regiones maritimas, obtenidos mediante redes de
estaciones receptoras distribuidas a lo largo de la costa 0 mediante sistemas satelitales. Estos
datasets presentan una cobertura extensa, aunque con menor resolucion temporal en
comparacion con los datos costeros, especialmente en zonas alejadas de tierra firme[2][3].
La Figura 2-3 muestra la distribucion global de mensajes AIS registrados a escala mundial.

\ =
AN 3 \”‘ﬁ X ";

Figura 2-3 Distribucion global de mensajes AIS registrados a escala mundial [34]

» Locales: centrados en areas geograficas concretas como puertos, accesos portuarios o zonas
costeras delimitadas. En estos casos, los datos suelen proceder de una o varias estaciones
receptoras situadas estratégicamente para cubrir el area de interés. Este tipo de datasets
presenta una mayor densidad de mensajes y una mejor resolucion temporal, lo que permite
capturar con mayor detalle las maniobras de los buques en espacios reducidos [4].

En cuanto al volumen de datos, los conjuntos de datos AIS se caracterizan por su gran tamaio,
incluso cuando el area de estudio es limitada. La frecuencia de transmision de los mensajes, que puede
ser de pocos segundos en funcidon de la velocidad y maniobra del buque, provoca que en periodos de
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semanas se acumulen millones de registros. Estudios empiricos realizados en grandes puertos europeos,
como los documentados en datasets académicos publicados por universidades y centros de
investigacion, muestran que un unico puerto puede generar decenas o cientos de millones de mensajes
AIS en periodos prolongados de observacion [4].

2.2 Tipificacion de buques y caracterizacion de comportamientos

La tipificacion de buques constituye uno de los pilares fundamentales en el analisis del trafico
maritimo basado en datos AIS. La correcta identificacion y clasificacion de las embarcaciones resulta
esencial para poder describir de forma correcta el trafico observado y poder interpretar adecuadamente
los patrones de navegacion registrados. En entornos portuarios y costeros, donde conviven buques con
caracteristicas y funciones completamente diferentes, el comportamiento de navegacion esta
estrechamente ligado al tipo de buque, a sus dimensiones y a su finalidad operativa [9].

En el sistema AIS, la clasificacion de los buques se apoya principalmente en la informacion estatica
transmitida por las embarcaciones, y en particular en el campo Ship Type (tipo de buque). Este campo
forma parte del mensaje AIS tipo 5 y sigue la codificacién definida por la Organizacién Maritima
Internacional (IMO). Tal y como se muestra en el Anexo IV: CODIGO NUMERICO DE LA
TIPIFICACION DE BUQUES EN LOS DATOS AIS, esta establece una serie de categorias generales
para describir el tipo de buque en funcion de su uso principal[2][3].

Desde el punto de vista del comportamiento, cada clase de buque presenta patrones de movimiento
caracteristicos que pueden observarse de forma consistente en los datos AIS. Estas diferencias se
manifiestan en variables como la velocidad habitual, la regularidad de las trayectorias, la frecuencia de
maniobras, la tasa de giro o la forma en la que los buques interactiian con su entorno. Por ejemplo, los
buques mercantes de gran tamafo tienden a mostrar trayectorias suaves y predecibles, mientras que
embarcaciones mas pequefias o auxiliares presentan movimientos mas irregulares y cambiantes.

La identificacion de estas diferencias de comportamiento es especialmente relevante en estudios de
trafico portuario, debido a que la coexistencia de multiples tipos de buques da lugar a dindmicas
complejas. Una tipificacion adecuada permite no solo describir el trafico observado, sino también
establecer una relacion clara entre el tipo de buque y su forma de navegar, lo que resulta esencial para
analisis posteriores mas avanzados [9][10].

2.2.1 Buques de carga

Estos buques son denominados en AIS como “Cargo ships” e incluyen a los buques de carga general,
portacontenedores y graneleros. Los portacontenedores transportan carga unitaria estandarizada (TEU)
en contenedores, los graneleros se destinan a mercancias a granel sélido (minerales, cereales, carbon)
mientras que los buques de carga general transportan mercancia diversa no contenerizada [2][8].

Los buques de carga constituyen una de las categorias mas representativas del trafico maritimo
comercial. En el sistema AIS, estos buques se identifican mediante los codigos comprendidos entre 70
y 79, definidos por la Organizacion Maritima Internacional (OMI) [2]. Esta categoria agrupa
embarcaciones de gran tamafio cuya operativa esta fuertemente condicionada por su masa, dimensiones
y capacidad de maniobra [8].

Desde el punto de vista del comportamiento de navegacion, los buques de carga presentan
trayectorias estables y bien definidas, especialmente en rutas de acceso a puerto. Estos mantienen
velocidades altas y constantes durante la navegacion en transito y reducciones progresivas de velocidad
en zonas portuarias. Las maniobras suelen ser suaves, con bajas tasas de giro, debido a la inercia asociada
a su tamano.

En entornos portuarios, estos buques siguen corredores de navegacion claramente establecidos y
muestran una elevada repetitividad en sus trayectorias, lo que permite identificar patrones de
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movimiento consistentes en el tiempo. En la Figura 2-4 podemos observar un buque portacontenedores
entrando en puerto.

Figura 2-4 Buque portacontenedores entrando en puerto [37]

2.2.2 Petroleros y buques tanque

Estos buques son denominados en AIS como “Tanker ships” y se identifican mediante los codigos
80 a 89 [2]. Los buques tanque estan disefiados para el transporte de cargas liquidas a granel, como
petréleo crudo, productos refinados, productos quimicos o gas natural licuado. Estos barcos tienen un
importante peso en el comercio maritimo global, representando una porcion significativa del volumen
total. Su disefio incluye tanques internos especializados, sistemas de bombeo y estrictas medidas de
seguridad estructural [8][9].

Existen subtipos claramente diferenciados: petroleros, quimiqueros y gaseros (Figura 2-5), cada uno
con requisitos técnicos especificos. Estos buques suelen operar entre terminales especializadas y estan
sujetos a normativas medioambientales y de seguridad muy estrictas [9]. Como consecuencia, su
comportamiento de navegacion es generalmente mas conservador que el de otros buques.

Respecto a su comportamiento, estos buques operan a velocidades moderadas, trayectorias muy
suaves y amplios radios de giro, especialmente en zonas congestionadas. En é4reas portuarias, las
maniobras se realizan de forma gradual y controlada, manteniendo distancias de seguridad superiores a
las de otros tipos de buque [9]. Estudios realizados por organismos europeos como EMSA (European
Maritime Safety Agency) indican que los buques tanque tienden a minimizar maniobras bruscas y
presentan patrones de navegacion altamente predecibles, lo que los convierte en una clase claramente
diferenciable dentro del trafico maritimo.

Figura 2-5 Gasero en operaciones portuarias [36]
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2.2.3 Buques de pasaje

Nombrados como “Passenger ships” en AIS, son identificados mediante los codigos de 60 a 69 e
incluyen ferris y cruceros [2]. Su funcion principal es la del transporte de personas. A diferencia de los
buques de carga, su disefio prioriza la seguridad de los pasajeros, el confort y la regularidad del servicio.
Esta categoria presenta comportamientos diferenciados en funcidn del tipo de servicio, aunque comparte
una elevada regularidad operativa. El trafico de pasajeros representa un porcentaje reducido del volumen
total de trafico maritimo, sin embargo, tiene gran relevancia econdmica y social, especialmente en
archipié¢lagos y zonas costeras [9].

Los ferris suelen mostrar trayectorias altamente repetitivas, con rutas y horarios muy definidos. En
los datos AIS, esto se traduce en secuencias de trayectorias practicamente idénticas entre travesias
consecutivas. Los cruceros, por su parte, presentan velocidades moderadas y maniobras cuidadosamente
controladas durante las fases de entrada y salida de puerto. En la Figura 2-6 se aprecia un crucero
navegando en aguas del Mar Mediterraneo.

Figura 2-6 Crucero navegando en aguas del Mar Mediterraneo [35]

2.2.4 Veleros y embarcaciones de recreo

Denominados en AIS como “Sailing vessels” y “Pleasure craft” se identifican mediante los codigos
36 y 37 respectivamente [2]. Su disefo estd orientado al ocio y no al transporte comercial. Aunque
tradicionalmente no todos estaban equipados con AIS, su uso ha aumentado notablemente en los tltimos
afos, especialmente en Europa [1][9]. En la Figura 2-7 podemos ver un velero navegando a vela.

Figura 2-7 Velero navegando a vela [31]
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Desde el punto de vista del comportamiento, estos buques presentan trayectorias irregulares,
velocidades generalmente bajas y una elevada variabilidad en rumbo. En los datos AIS es habitual
observar cambios frecuentes de direccion, especialmente en zonas de navegacion recreativa o fondeo.
Ademas, su comportamiento estd influido por factores externos como el viento y las condiciones
meteoroldgicas. Ademas, en el caso de los veleros, deben adaptar su rumbo a la direccion del viento, lo
que conlleva cambios muy grandes de rumbo de forma frecuente.

2.2.5 Buques pesqueros

Estos buques son llamados “Fishing vessels” en AIS, y representan el codigo AIS 30 [2]. Los buques
pesqueros constituyen una categoria claramente diferenciada del resto de buques AIS. Su funcién
principal es la captura de recursos pesqueros, lo que se traduce en una gran diversidad de tamafos,
disefios y métodos de operacion. Dentro de esta categoria se incluyen desde pequefias embarcaciones
artesanales hasta grandes arrastreros y buques factoria [9].

Desde el punto de vista estructural, los pesqueros suelen presentar dimensiones menores que los
buques de carga o tanque, aunque con una gran variabilidad en funcion del tipo de pesca (arrastre, cerco,
palangre, etc.). Su disefo prioriza la maniobrabilidad, la capacidad de trabajo en cubierta y el
almacenamiento de capturas, mas que la eficiencia en navegacion a larga distancia.

Aunque el uso de AIS no ha sido histéricamente obligatorio para todos los buques pesqueros, en los
ultimos anos su implantacion ha aumentado de forma significativa, especialmente en aguas europeas,
como consecuencia de regulaciones de seguridad y control pesquero impulsadas por organismos como
la Unién Europea y la Organizacion Maritima Internacional.

Los buques pesqueros presentan un comportamiento en la mar, claramente distinto al de los buques
comerciales, ya que su navegacion estd condicionada por la actividad de pesca. Durante la faena,
muestran velocidades bajas, trayectorias irregulares y cambios frecuentes de rumbo, permaneciendo
durante largos periodos en zonas concretas del mar. En cambio, en los desplazamientos entre puerto y
caladeros adoptan trayectorias mas directas y velocidades moderadas, aunque generalmente inferiores a
las de los buques mercantes, un patrén ampliamente documentado en estudios europeos basados en datos
AIS. Se muestra un ejemplo en la Figura 2-8.

Figura 2-8 Pesquero faenando en las Rias Baixas (Fuente: propia generada con IA)

2.2.6 Embarcaciones de servicio y apoyo portuario

Las embarcaciones de servicio y apoyo portuario incluyen remolcadores, barcos de practicos y otras
embarcaciones auxiliares. En AIS, estas embarcaciones se identifican con el nombre “Tug” o “Port
services” habitualmente mediante codigos entre 50 y 59 [2][3]. En la Figura 2-9 se muestra un ejemplo
representativo de una embarcacion de practicos en operacion.

Estas embarcaciones realizan tareas especializadas que resultan esenciales para el funcionamiento
seguro y eficiente de los puertos, como la asistencia en maniobras de atraque y desatraque, el transporte
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de préacticos, el remolque de buques, el suministro de servicios logisticos, la sefializacion maritima y, en
algunos casos, labores de mantenimiento, salvamento o control ambiental. Su operativa se concentra
principalmente en areas portuarias y zonas proximas a la costa, donde actian como elementos de apoyo
indispensables para garantizar la seguridad de la navegacion y la correcta gestion del trafico maritimo.

Su comportamiento de navegacion es claramente distinto al de los buques comerciales. Estos buques
son de tamano reducido y alta maniobrabilidad, realizando normalmente trayectorias cortas, cambios
frecuentes de rumbo y con velocidades muy variables. Estas embarcaciones tienen una interaccion
constante con otros buques en distintas maniobras de entrada y salida de puerto.

Figura 2-9 Embarcacion de practico dirigiéndose a un buque (Fuente: propia generada con IA)

2.3 Representacion espacial del trafico maritimo

La representacion espacial del trafico maritimo es un aspecto fundamental en el analisis de datos
AIS, ya que los registros de posicion de los buques se encuentran definidos en un espacio geografico
continuo. Para poder analizar, comparar y modelar estos datos de forma sistemadtica, resulta necesario
transformar el espacio maritimo en una estructura que facilite su tratamiento computacional. En la
literatura cientifica, este proceso se realiza mediante técnicas de discretizacion espacial, que permiten
dividir el area de estudio en regiones manejables, visuales y coherentes.

La eleccion del método de discretizacion espacial, influye directamente en la calidad del andlisis
posterior, ya que condiciona la forma en la que se agregan las trayectorias, se detectan patrones de
navegacion y se describen las interacciones entre los buques estudiados. Por este motivo, numerosos
trabajos sobre trafico maritimo dedican una atencion especifica a la definicion del espacio de estudio,
especialmente en entornos portuarios y costeros, donde la densidad de trafico es elevada.

2.3.1 Técnicas de discretizacion espacial

Las técnicas de discretizacion espacial tienen como objetivo dividir el espacio maritimo continuo en
un conjunto finito de celdas o regiones, de forma que los datos AIS puedan analizarse de manera
estructurada.

Una de las aproximaciones mas sencillas consiste en utilizar rejillas cartesianas regulares, donde el
area de estudio se divide en celdas de tamafio fijo definidas por intervalos de latitud y longitud. Este
enfoque presenta la ventaja de su simplicidad y facilidad de implementacion.

En la Figura 2-10, que ilustra un ejemplo de discretizacion mediante una rejilla regular.
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Figura 2-10 Ejemplo conceptual de discretizacion espacial mediante rejilla regular aplicada a trayectorias de
buques (Fuente: propia generada con IA)

2.3.2 Cuadriculas tipo UBER aplicadas al trafico maritimo

En los ultimos afios, se ha extendido el uso de cuadriculas espaciales jerarquicas inspiradas en
sistemas desarrollados inicialmente para aplicaciones de movilidad urbana, como el método empleado
por la plataforma digital UBER. Este enfoque se basa en la division del espacio en celdas hexagonales
de tamafio uniforme y organizadas de forma jerarquica, lo que permite representar el espacio de manera
eficiente y escalable. La idea fundamental del sistema UBER (H3), como se menciono, es dividir la
superficie de la Tierra en celdas hexagonales, organizadas en distintos niveles de resolucion, de forma
que cualquier punto geografico pueda asociarse de manera Unica a una celda concreta. Cada celda
hexagonal puede subdividirse en varias celdas de resolucion superior, es decir, en hexdgonos mas
pequefios, manteniendo siempre la estructura hexagonal [12].

Como se puede apreciar en la Figura 2-11, que muestra un ejemplo de discretizacion mediante una
cuadricula hexagonal, este tipo de representacion resulta especialmente adecuada para zonas con alta
densidad de trafico.
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Figura 2-11 Ejemplo de discretizacion espacial mediante cuadricula hexagonal jerarquica tipo H3 [12]

La asignacion de cada posicion AIS a una celda hexagonal facilita la conversion de trayectorias
continuas en secuencias discretas, esto significa que cada posicion deja de representarse solamente por
sus coordenadas y pasa a asociarse a una celda en concreto de la rejilla, lo que puede mejorar la eficiencia
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de los modelos de aprendizaje automatico al reducir el nimero de opciones posibles de transicion u
ocupacion espacial.

2.3.3 Modelos probabilisticos de transicion espacial: cadenas de Markov

Las cadenas de Markov constituyen un modelo probabilistico utilizado para describir la evolucion
de un sistema a través de una secuencia de estados discretos. Su caracteristica principal es que la
probabilidad de que el sistema pase a un estado futuro depende inicamente del estado en el que se
encuentra en el momento actual, y no del conjunto completo de estados anteriores. Esta caracteristica se
conoce como propiedad de Markov [68].

Desde un punto de vista conceptual, esto implica que el sistema no “recuerda” el camino completo
que ha seguido hasta llegar a su estado actual, sino que su comportamiento futuro esta condicionado
exclusivamente por su situacion presente. Esta simplificacion permite modelizar procesos dindmicos de
forma mas manejable desde el punto de vista matematico y computacional.

Las transiciones entre estados se representan mediante una matriz de transicion, que recoge las
probabilidades de pasar de un estado a otro en un Unico paso del proceso. En esta matriz, cada fila
corresponde al estado actual del sistema y cada columna a uno de los posibles estados siguientes. El
valor de cada elemento indica la probabilidad de que, estando el sistema en un determinado estado, el
siguiente estado sea uno concreto. De esta forma, la fila asociada a un estado describe todas las posibles
transiciones que pueden producirse a partir de €l.

Una propiedad fundamental de la matriz de transicion es que la suma de los valores de cada fila es
igual a 1. Esto garantiza que se estan considerando todas las alternativas posibles desde ese estado, es
decir, que el modelo contempla el conjunto completo de escenarios que pueden ocurrir en el siguiente
paso. Esta condicion asegura la coherencia probabilistica del sistema y permite describir su evolucion
de manera consistente [69]. Esto se observa en la Figura 2-12, donde se muestra una cadena simple de
Markov.
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Figura 2-12 Cadena simple de Markov [69]

Este tipo de modelo resulta especialmente util cuando el comportamiento de un sistema puede
interpretarse como una sucesion de cambios entre situaciones bien definidas. En el ambito espacial, cada
estado puede asociarse a una region concreta del entorno. Bajo esta interpretacion, una cadena de
Markov permite modelar probabilisticamente el paso de una region a otra, describiendo el movimiento
del sistema como una secuencia de transiciones entre estados discretos.
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2.4 Inteligencia Artificial y Machine Learning

2.4.1 Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automdtico: conceptos generales

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de la ingenieria y de las ciencias computacionales cuyo
objetivo es desarrollar sistemas capaces de realizar tareas que, tradicionalmente, requerian de la
inteligencia humana. Estas tareas incluyen, entre otras, el razonamiento y aprendizaje a partir de la
experiencia, el reconocimiento de patrones y la toma de decisiones en entornos complejos, facilitando
los procesos a los usuarios. A lo largo de las ultimas décadas, la IA ha evolucionado desde enfoques

basados en reglas explicitas basicas hacia métodos mas flexibles apoyados en el andlisis de
datos[13][16].

La TA comenzo a tomar forma como disciplina cientifica a mediados del siglo XX, cuando
investigadores como Alan Turing plantearon, por primera vez, la posibilidad de que las maquinas
pudieran imitar ciertos procesos del razonamiento de los humanos. Durante las décadas de los 50 y 60
surgen los primeros programas capaces de resolver problemas loégicos y matematicos, lo que generd
grandes expectativas sobre su potencial. Sin embargo, las limitaciones tecnologicas y computacionales
de la época provocaron periodos de estancamiento conocidos como “inviernos de la IA”. A partir de los
afios 90 y, especialmente, en el siglo XXI, el aumento de la capacidad de célculo, la disponibilidad
masiva de datos y el desarrollo de nuevos algoritmos impulsaron un resurgimiento de la inteligencia
artificial. Esto ha dado lugar a avances significativos en dreas como el aprendizaje automatico, el
reconocimiento de patrones y el procesamiento del lenguaje natural. En la actualidad, la IA se ha
consolidado como una tecnologia clave en numerosos ambitos cientificos, industriales y sociales, con
aplicaciones que van desde la automatizaciéon de procesos hasta el apoyo a la toma de decisiones
complejas [52]. En la Figura 2-13 se ve la evolucion histdrica de la Inteligencia Artificial.

Evolucién Historica de la IA

Nacimiento Primer Deep Blue Boom de IA Conversacional
de la 1A Chatbot Datos Avanzada

-

= - ] -
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la IA Eliza, el primer Deep Blue de |BM El auge de Big Data Siri, el asistente de
La conferencia de chatbot, es desarrolla-  vence al campeén impulsa los avances IA, es lanzado con el
Dartmouth marca e do en el MIT. de ajedrez Garry aprendizaje profundo. iPhone 4S.
comienzo de la IA. Kasparov.

Figura 2-13 Evolucion historica de la IA (Fuente: propia generada con IA)

Dentro del amplio ambito de la Inteligencia Artificial, el Aprendizaje Automatico (Machine
Learning) constituye uno de los enfoques mas relevantes en la actualidad. El Machine Learning se basa
en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender automaticamente a partir de datos, sin necesidad de
que el comportamiento del sistema sea programado de forma explicita para cada situacion requerida. En
lugar de definir reglas fijas, estos algoritmos construyen modelos que capturan las relaciones presentes
en los datos de entrada[14].

Desde un punto de vista conceptual, el Aprendizaje Automatico se apoya en la idea de que muchos
problemas pueden abordarse mediante la identificacion de patrones en grandes volimenes de datos. A
partir de ejemplos historicos, el sistema va ajustando sus pardmetros internos con el objetivo de
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representar de la mejor manera posible el comportamiento que ha observado. Este enfoque resulta
especialmente Util en escenarios donde las relaciones entre variables son complejas, no lineales o
dificiles de describir mediante modelos analiticos clasicos[14][15].

En el contexto de la ingenieria, el interés por la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico
ha crecido de forma exponencial debido a la disponibilidad de grandes volumenes de datos y al aumento
de la capacidad de calculo. Frente a los métodos tradicionales, basados en modelos deterministas y en
reglas predefinidas, las técnicas de aprendizaje permiten abordar problemas de mayor complejidad y
adaptarse mejor a la variabilidad inevitable de todos los sistemas reales [13][16].

Es por este motivo que la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico se han consolidado
como un marco de referencia en la ingenieria moderna. Su aplicacion resulta especialmente util en el
andlisis de datos, tanto complejos como dinamicos, donde el comportamiento del sistema no puede
describirse facilmente mediante modelos simples, sentando asi las bases para enfoques mas avanzados
que se abordaran en los apartados posteriores [15][16].

2.4.2 Aplicacion del Machine Learning al analisis de datos

Como se expuso en el apartado anterior, el Aprendizaje Automatico (Machine Learning) se ha
consolidado como una herramienta fundamental para el analisis de datos en aquellos &mbitos donde el
volumen, la complejidad y la variabilidad de la informacion superan las capacidades que se pueden llevar
a cabo con los métodos tradicionales. En lugar de basarse exclusivamente en modelos analiticos, el
Machine Learning permite extraer conocimiento directamente a partir de los datos, identificando
patrones, regularidades y relaciones subyacentes de forma automatica. Esto le otorga al usuario una gran
capacidad de analisis.

En el andlisis de datos, las técnicas de Machine Learning se emplean habitualmente con el objetivo
de abordar tareas como la clasificacion, la agrupacion, la deteccion de patrones y la modelizacion de
comportamientos [14]. Estos enfoques resultan especialmente adecuados cuando los datos presentan
ruido, relaciones no lineales o una elevada dimensionalidad, caracteristicas que son habituales en
muchos problemas de ingenieria actuales.

Sin embargo, de entre todas las ventajas que ofrece, uno de los aspectos clave del Machine Learning
aplicado al andlisis de datos es su capacidad para adaptarse a grandes volumenes de informacion
heterogénea. A partir de conjuntos de datos historicos que se le otorgan, los algoritmos aprenden
representaciones internas que capturan las caracteristicas mas relevantes del sistema analizado. Este
enfoque permite analizar de forma conjunta multiples variables de entrada, capturando mejor la
complejidad del sistema estudiado [15].

Asi mismo, otra de las ventajas del Machine Learning es su capacidad para generalizar a partir de
los datos disponibles. Una vez entrenado, un modelo puede aplicarse a nuevos conjuntos de datos con
caracteristicas similares al estudiado. Esto proporcionard resultados coherentes sin necesidad de
redefinir el modelo desde cero.

En aplicaciones de ingenieria, el uso del Machine Learning en el andlisis de datos no tiene por qué
sustituir a los métodos clésicos, sino que lo que hace es complementarlos. Mientras que los métodos
tradicionales permiten describir y entender fendémenos bien conocidos, las técnicas de aprendizaje
mencionadas aportan mayores capacidades para analizar sistemas complejos y dinamicos, ampliando las
posibilidades de analisis y proporcionando una base solida para estudios mas avanzados [11][15].

De forma general, las técnicas de Machine Learning se agrupan en cuatro grandes categorias que se
desarrollarén a continuacion.

2.4.2.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado, dentro del Machine Learning se caracteriza por el uso de datos
etiquetados durante la fase de entrenamiento del modelo [14]. En este enfoque de datos etiquetados, el
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algoritmo aprende a partir de un conjunto de ejemplos en los que tanto los datos de entrada, como los de
salida esperada son conocidos. Esto permitr establecer una relacion entre ambos mediante un proceso de
ajuste progresivo del modelo.

Este tipo de aprendizaje permite a los algoritmos identificar patrones y realizar predicciones fiables
cuando se enfrentan a nuevos datos no observados previamente, siempre que estos mantengan
caracteristicas similares a las del conjunto de entrenamiento, ya que si las caracteristicas fuesen
diferentes los patrones aprendidos podrian no ser representativos y afectar al rendimiento del modelo.
El proceso de aprendizaje se basa en la evaluacion continua del rendimiento del modelo, lo que facilita
su optimizacion y validacion.

El aprendizaje supervisado puede compararse con el proceso mediante el cual un nifio aprende a
reconocer tipos de fruta (Figura 2-14) con la ayuda de un profesor. Durante la fase de aprendizaje, el
profesor muestra diferentes frutas y, para cada una de ellas, indica explicitamente su nombre: manzana,
platano o naranja. De este modo, el alumno no solo observa caracteristicas como el color, la forma o el
tamafio, sino que ademds conoce la respuesta correcta asociada a cada ejemplo. Tras ver suficientes
ejemplos etiquetados, el alumno es capaz de identificar una fruta nueva que no habia visto anteriormente,
esto basandose en las similitudes con los ejemplos aprendidos. Si se le presenta una fruta roja y
redondeada, podra clasificarla como una manzana con un alto grado de acierto.

Input Data What is Supervised Learning?

& ? p,em..,n
‘\ Q 1@ ':5 e

Annotation
/' Model
These are
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J@® Q*’***
» o9 ™~y

Figura 2-14 Ejemplo de aprendizaje supervisado [46]

Dentro del aprendizaje supervisado encontramos dos tipos principales:

» Clasificacion: La clasificacion tiene como objetivo asignar cada dato de entrada a una
categoria o clase discreta previamente definida. El modelo aprende a partir de ejemplos
etiquetados y, una vez entrenado, decide a qué clase pertenece una nueva observacion. Estas
clases pueden ser binarias, cuando solo existen dos posibles resultados (por ejemplo, “si/no”
o “normal/anémalo”), o multiclase, cuando hay mas de dos categorias posibles. La
clasificacion es especialmente util en problemas de identificacidon, reconocimiento y
deteccion, donde interesa determinar a qué grupo pertenece un elemento concreto.

» Regresion: La regresion, a diferencia de la clasificacion, se utiliza cuando el resultado que
se desea predecir es un valor continuo dentro de un rango numérico. En este caso, el modelo
aprende la relacion existente entre las variables de entrada y una variable de salida real, con
el objetivo de estimar su valor lo més fielmente posible. La calidad del modelo no se mide
por aciertos o errores discretos, sino por la desviacion entre el valor predicho y el valor real.
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La regresion es adecuada para problemas de prediccion y estimacion, como el calculo de
tendencias, la prevision de magnitudes o la estimacion de parametros fisicos.

Un ejemplo real y comun del uso de aprendizaje supervisado, tal y como se muestra en la Figura
2-15 es el CAPTCHA [45]. Estos aparecen en algunas paginas web antes de ingresar en ellas para
comprobar que el usuario no es un robot. Sin embargo, a parte de esta comprobacion, el usuario esta
etiquetando fotos que posteriormente seran empleadas en [45], por ejemplo, vehiculos auténomos.

Select all squares with clouds.

.

S
b

c o

Report a problem

Figura 2-15 CAPTCHA [45]

2.4.2.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado [47] es una rama del aprendizaje automatico que se caracteriza por
trabajar con datos no etiquetados, es decir, conjuntos de datos en los que no se conoce previamente el
resultado o la categoria asociada a cada observacion. A diferencia del aprendizaje supervisado, en este
enfoque el algoritmo no dispone de respuestas correctas durante el entrenamiento, sino que debe
identificar por si mismo patrones, estructuras o relaciones internas presentes en los datos.

Este aprendizaje resulta especialmente 1til cuando no se dispone de informacion previa sobre la
clasificacion de los datos o cuando se desea explorar grandes volimenes de informacion para descubrir
regularidades ocultas. Este tipo de aprendizaje permite agrupar datos similares, detectar anomalias o
reducir la dimensionalidad de los conjuntos de datos, facilitando su analisis posterior y la extraccion de
conocimiento relevante.

El proceso de entrenamiento del algoritmo se basa en el anélisis de las caracteristicas y regularidades
identificadas en el conjunto de datos inicial, dando lugar a un modelo una vez que sus pardmetros han
sido correctamente ajustados. Posteriormente, cuando se incorpora un nuevo texto, documento o imagen,
el modelo extrae sus rasgos mas relevantes y los compara con los patrones previamente aprendidos,
asignando dicho elemento al grupo que presenta un mayor grado de similitud. En la Figura 2-16 se puede
ver un ejemplo de aprendizaje no supervisado en comparacion con el aprendizaje supervisado.
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Figura 2-16 Comparacion de aprendizaje no supervisado con aprendizaje supervisado [48]

Uno de los usos mas habituales del aprendizaje no supervisado es el clustering, donde el algoritmo
organiza automaticamente los datos en grupos en funcion de su similitud, sin intervenciéon humana. Este
proceso permite identificar comportamientos comunes, segmentar conjuntos de datos complejos o
descubrir patrones que no resultarian evidentes mediante métodos tradicionales de analisis (Figura
2-16)[47].

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se emplea en tareas de deteccion de anomalias. En este
caso el objetivo de este es identificar observaciones que se desvian significativamente del
comportamiento general del conjunto de datos. Asi mismo, se emplea en técnicas de reduccion de
dimensionalidad, orientadas a simplificar la representacion de la informaciéon manteniendo sus
caracteristicas mas relevantes [47]. Estas mencionadas capacidades lo convierten en una herramienta
especialmente valiosa en escenarios donde se manejan grandes volimenes de datos heterogéneos.

2.4.2.3 Aprendizaje semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado es un enfoque del aprendizaje automatico que se sitlia entre los
mencionados aprendizaje supervisado y no supervisado. Este aprendizaje se caracteriza por la
combinacion del uso de un conjunto reducido de datos etiquetados con una cantidad considerable de
datos sin etiquetar[14].

Este concepto nace de una situacion muy comun en problemas reales: mientras que la obtencion de
grandes volumenes de datos suele ser sencilla, el proceso de etiquetado de estos requiere tiempo,
recursos y conocimiento. Esto genera una limitacion de disponibilidad de datos completamente
etiquetados.

El funcionamiento del aprendizaje semisupervisado empieza generalmente con el entrenamiento de
un modelo inicial utilizando unicamente los datos etiquetados que tenga disponibles. A partir de este
primer modelo generado, se analizan los datos no etiquetados para identificar patrones y estructuras
internas y en funcioén de su similitud con los datos conocidos se le asigna una etiqueta. Estas nuevas
muestras, unidas con las originales, permiten ampliar el conjunto de entrenamiento y refinar
progresivamente el modelo, mejorando su capacidad de generalizacion sin necesidad de un etiquetado
manual exhaustivo[49]. En la Figura 2-17 se muestra un esquema sencillo del proceso de aprendizaje.
En esta se aprecia como se disponen de dos datasets distintos, uno con datos etiquetados y otro sin
etiquetar. En un primer momento, los datos etiquetados son empleados para entrenar al modelo mediante
técnicas de aprendizaje supervisado. Posteriormente, el modelo utilizara lo aprendido para predecir la
etiqueta de los datos que no estan etiquetados del segundo dataset. A partir de ahi, se emplearan ambos,
dataset etiquetados conocidos y generados para volver a entrenar a un nuevo modelo.
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Figura 2-17 Esquema sencillo del aprendizaje semisupervisado[50]

Este enfoque se emplea con frecuencia en aplicaciones que manejan grandes volumenes de datos,

como el andlisis de imagenes, texto, video o audio, donde los datos sin etiquetar a menudo son
abundantes [49].

2.4.2.4 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una técnica de aprendizaje automatico en la que un agente aprende a
tomar decisiones mediante la interaccion directa con un entorno. A diferencia del aprendizaje
supervisado, no se dispone de un conjunto de datos etiquetados ni de respuestas conocidas, sino que el
agente aprende a partir de la experiencia. Esto, probando distintas acciones y observando las
consecuencias que tienen las mismas. El objetivo principal es encontrar una estrategia de actuacion que
maximice una recompensa acumulada a lo largo del tiempo [51].

En este tipo de aprendizaje, el proceso se basa en cuatro elementos fundamentales:

Agente: el que toma las decisiones.

Entorno: con el que interactua el agente.

Accion: las posibles decisiones que puede ejecutar el agente.

Estado: situacion en la que se encuentra el entorno cada vez que recibe una accion del agente.
Recompensa: sefial numérica que indica si la accion tomada por el agente ha sido beneficiosa
o perjudicial.

YVVVVY

Tras cada accion, el entorno cambia de estado y devuelve una recompensa, lo que permite al agente
evaluar la calidad de sus decisiones y ajustar su comportamiento de forma progresiva [51].

Un ejemplo de aprendizaje por refuerzo en la vida real puede compararse con el entrenamiento de
un militar durante su instruccion. En este caso, el militar actia como el agente, mientras que el entorno
esta formado por el conjunto de ejercicios, normas y situaciones a las que se enfrenta. Cada vez que el
militar realiza una accidn (ejecutar correctamente un ejercicio o mantener la disciplina) recibe una
recompensa, que puede materializarse en reconocimiento o condecoraciones. Por el contrario, cuando
su actuacion no es adecuada, recibe una penalizacion, como puede ser un correctivo de 25 flexiones. A
lo largo del tiempo, el militar aprende qué comportamientos generan recompensas y cuales conllevan
consecuencias negativas. De esta manera, ajustara progresivamente su forma de actuar para maximizar
los resultados positivos y minimizar las negativas. De manera analoga, en el aprendizaje por refuerzo un
algoritmo aprende mediante prueba y error, reforzando aquellas decisiones que producen mejores
resultados a largo plazo.

El entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje por refuerzo se produce de manera iterativa.
Inicialmente, el agente explora el entorno realizando acciones de forma casi aleatoria. A medida que
acumula experiencia, comienza a identificar qué acciones generan mejores recompensas en
determinados estados, reforzando esas decisiones y descartando las menos favorables. En la Figura 2-18
se puede observar un esquema de este aprendizaje.
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Figura 2-18 Aprendizaje por refuerzo [S1]

Este tipo de aprendizaje se emplea en &mbitos donde es necesario aprender estrategias Optimas de
control o actuacion, como la robotica, los videojuegos o la automatizacion y control de sistemas, ya que
permite adaptarse a entornos dindmicos y complejos [14][51].

2.4.3 Algoritmo de K-nearest neighbors (KNN)

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) es una técnica de Aprendizaje Automatico supervisado
que se emplea tanto en problemas de clasificacion como de regresion. Su principio fundamental consiste
en asumir que una muestra nueva puede describirse a partir de las muestras mas similares previamente
observadas en el conjunto de datos que se emplearon para el entrenamiento [19].

Desde un punto de vista técnico, cada muestra se representa como un vector dentro de un espacio de
caracteristicas, donde cada dimension corresponde a una variable del problema. Cuando se desea
clasificar o estimar el valor asociado a una nueva muestra, el algoritmo calcula la distancia entre esta y
todas las muestras del conjunto de entrenamiento. La métrica méas empleada es la distancia euclidea,
aunque pueden utilizarse otras métricas dependiendo de la naturaleza de los datos analizados [20].

Una vez calculadas las distancias entre la nueva muestra y los datos conocidos, el algoritmo
selecciona los K puntos més cercanos. El valor de K es un parametro importante, ya que influye
directamente en el resultado del modelo. Si se elige un valor pequefio de K, el algoritmo se centra mucho
en los datos mas proximos, lo que puede hacerlo sensible a valores atipicos o ruido. Por el contrario,
valores mas grandes de K permiten obtener decisiones mas estables, aunque pueden suavizar en exceso
los patrones presentes en los datos [11].

En problemas de clasificacion, KNN asigna a la nueva muestra la clase que aparece con mayor
frecuencia entre sus K vecinos mas cercanos. En el caso de regresion, el valor final se obtiene calculando
la media, o una media ponderada, de los valores asociados a dichos vecinos. De este modo, el algoritmo
utiliza directamente la informacion de los datos mas similares para realizar la prediccion, sin necesidad
de construir un modelo matematico complejo [20].

En la Figura 2-19 se muestra un ejemplo ilustrativo del funcionamiento del algoritmo, donde el dato
a clasificar se representa mediante un circulo rojo. En este escenario se consideran dos posibles etiquetas,
identificadas por los colores naranja y verde, y se ha fijado el pardmetro K=3. Los ejemplos utilizados
durante el entrenamiento aparecen como circulos, cuyo color indica la etiqueta a la que pertenecen. En
este caso, los tres vecinos mas proximos al punto de entrada son los que quedan contenidos dentro de la
circunferencia dibujada. Dado que la mayoria de estos vecinos pertenecen a la clase verde, el algoritmo
asigna finalmente dicha etiqueta (verde) al dato analizado.
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Figura 2-19 Ejemplo de KNN para K=3 (Fuente: propia)

Un problema de regresion es aquel en el que el objetivo del modelo es predecir un valor numérico
continuo a partir de un conjunto de variables de entrada. En este tipo de problemas, la salida no pertenece
a una clase concreta, sino que puede tomar cualquier valor dentro de un rango determinado. Ejemplos
habituales de regresion incluyen la estimacion de la velocidad de un buque, la prediccion de su posicion
futura o el célculo del tiempo estimado de llegada a un puerto.

Un problema de clasificacion es aquel en el que el objetivo del modelo es asignar una muestra de
entrada a una clase o categoria discreta previamente definida. A partir de un conjunto de variables de
entrada, el modelo aprende a diferenciar entre distintas clases utilizando datos etiquetados durante el
proceso de entrenamiento. La salida del modelo no es un valor numérico continuo, sino una etiqueta que
identifica la categoria a la que pertenece la muestra analizada. Ejemplos habituales de problemas de
clasificacion incluyen la identificacion del tipo de buque, la deteccion del estado de navegacion o la
asignacion de trayectorias a diferentes patrones de comportamiento, a partir de datos historicos.

2.5 Redes neuronales

2.5.1 Redes neuronales artificiales: fundamentos

Las redes neuronales artificiales son una de las técnicas mas utilizadas dentro del Aprendizaje
Automatico (Machine learning) con el objetivo de modelar sistemas complejos a partir de datos. Su
desarrollo se inspira en una idea sencilla: imitar, de forma muy simplificada, el funcionamiento del
cerebro humano, donde un gran numero de neuronas se conectan entre si para procesar
informacion[14][15].

Desde un punto de vista practico, una red neuronal es un modelo matematico disefiado para aprender
relaciones entre datos de entrada y datos de salida. A diferencia de los modelos tradicionales, en los que
las reglas del sistema se definen explicitamente, las redes neuronales aprenden estas relaciones
automaticamente a partir de ejemplos, ajustando su comportamiento en funcion de los datos disponibles
[15][14].

Este tipo de modelos resulta especialmente ttil cuando el problema a resolver presenta relaciones
complejas o no lineales, es decir, cuando no es posible describir facilmente el comportamiento del
sistema mediante ecuaciones simples [15]. Por este motivo, las redes neuronales se han convertido en
una herramienta habitual en numerosos dmbitos de la ingenieria.

De forma general, la red neuronal se compone de:
» Capa de entrada: es la que se encarga de recibir las variables iniciales del problema.

» Capas ocultas: donde se produce el procesamiento de la informacion.
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» Capa de salida: proporciona el resultado del modelo

Como se puede observar en la Figura 2-20, la estructura en capas permite que la red transforme los
datos de manera gradual, lo que facilita la representacion de relaciones complejas.

Input layer Hidden layer Output layer

Artificial neural networks

Figura 2-20 Estructura basica de una red neuronal artificial [38]

La unidad basica de una red neuronal artificial es la neurona artificial. Su funcionamiento es sencillo
y puede entenderse en tres pasos:

1) La neurona recibe varias entradas, que representan las variables del problema que se desea
modelar. Estas entradas son valores numéricos que contienen la informacion necesaria para
describir el estado del sistema analizado.

2) Cada una de las entradas se multiplica por un peso asociado, que indica la importancia
relativa de dicha entrada en el calculo final. A continuacién, todas las contribuciones
ponderadas se combinan mediante una suma.

3) El resultado de la combinaciéon ponderada se introduce en una funcion de activacion, que
genera la salida final de la neurona.

La funcidén de activacion introduce no linealidad en el modelo, es decir, permite que la neurona no
se limite solamente a realizar simples sumas y multiplicaciones. Gracias a ella, la red puede aprender
relaciones mas complejas entre los datos de entrada y la salida. Sin esta funcion, la red solo podria
representar relaciones muy simples, lo que reduciria considerablemente su capacidad para modelar el
comportamiento real del sistema [15] [14].

En la Figura 2-21 se muestra un esquema tipico de una neurona artificial, donde se aprecia
claramente como se combinan las entradas, los pesos y la funcion de activacion
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@
0;
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9
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Figura 2-21 Esquema del funcionamiento de una neurona artificial [39]
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El aprendizaje de una red neuronal consiste en ajustar los pesos de las conexiones entre neuronas
para que la salida del modelo se aproxime a los valores esperados. Este proceso se realiza de forma
iterativa, utilizando un conjunto de datos de entrenamiento [11].

En cada iteracion, la red produce una salida que se compara con el valor real. A partir de esta
comparacion se calcula un error, que indica cuanto se ha desviado el resultado del modelo. El objetivo
del aprendizaje es reducir progresivamente este error, modificando los pesos de la red [15].

2.5.2 Redes neuronales para datos secuenciales y temporales

En numerosos problemas de ingenieria, los datos no aparecen de forma aislada, sino organizados
como secuencias en las que el orden de los valores es relevante. Este tipo de informacion se conoce
como datos secuenciales o temporales, y se caracteriza porque cada observacion esté relacionada con las
anteriores y, en muchos casos, con las posteriores. Ejemplos habituales de este tipo de datos incluyen
series temporales, sefiales, trayectorias o registros obtenidos de forma continua en el tiempo [14].

A diferencia de los datos estaticos, en los que cada muestra puede analizarse de manera
independiente, los datos temporales contienen dependencias entre instantes consecutivos. Esto implica
que el valor actual no solo depende de las variables observadas en ese momento, sino también del
historial previo. Por este motivo, el andlisis de datos secuenciales requiere modelos capaces de tener en
cuenta la evolucidon temporal de la informacion [15].

Las redes neuronales tradicionales, tratan cada entrada como un vector independiente y no
incorporan informacién sobre el orden de los datos. En consecuencia, surge la necesidad de modelos
especificamente disenados para trabajar con secuencias [15].

Las redes neuronales para datos secuenciales y temporales estan orientadas a procesar informacion
en la que el tiempo y el orden de los datos recibidos tienen un papel fundamental. Estos modelos permiten
incorporar el contexto temporal, es decir, utilizar informacion pasada para interpretar correctamente el
estado presente del sistema. De este modo, es posible representar patrones dindmicos, cambios de
comportamiento y tendencias que no serian detectables mediante un anélisis tradicional [11].

Un aspecto clave de este tipo de redes es su capacidad para manejar secuencias de longitud variable,
lo que las hace especialmente adecuadas para problemas en los que la duracion de los registros es
variable [15].

En el andlisis de datos complejos, las redes neuronales orientadas a secuencias proporcionan una
base solida para la modelacion de fendomenos dinamicos. Como se ha expuesto, su uso resulta
especialmente util cuando el comportamiento del sistema evoluciona con el tiempo y presenta
regularidades temporales. Esto sienta las bases para el empleo de arquitecturas neuronales mas
especificas que se abordaran en los apartados siguientes.

2.5.3 Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) son un tipo de arquitectura
neuronal disefiada de forma especifica para el tratamiento de datos secuenciales y temporales, en los que
el orden de las observaciones, como se mencioné en el apartado anterior, es relevante. A diferencia de
las redes neuronales tradicionales, las RNN incorporan mecanismos que permiten utilizar informacion
de instantes anteriores para procesar el estado actual, lo que las hace especialmente adecuadas para
modelar secuencias y series temporales [15][14].

La caracteristica fundamental de las redes neuronales recurrentes (RNN) es la presencia de
conexiones recurrentes, que permiten que la salida de una neurona en un instante determinado influya
en el procesamiento de los instantes posteriores. De este modo, la red mantiene una forma de memoria
interna, que almacena informacion sobre el pasado reciente de la secuencia. Esta memoria permite
capturar dependencias temporales que no pueden representarse adecuadamente mediante redes
neuronales sin recurrencia [11].
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Desde un punto de vista conceptual, una RNN procesa una secuencia de datos de manera iterativa.
En cada instante temporal, la red recibe una nueva entrada y la combina con el estado oculto previo,
generando un nuevo estado que se transmite al siguiente instante. De este modo, la salida de la red en
un momento dado depende tanto de la entrada actual como del contexto proporcionado por los valores
anteriores de la secuencia [15] [14].

Como se puede observar en la Figura 2-22, que muestra el esquema general de una red neuronal
recurrente desplegada en el tiempo, la misma estructura neuronal se aplica repetidamente a cada
elemento de la secuencia, compartiendo los mismos pesos en todos los instantes temporales. Esta
propiedad permite procesar secuencias de longitud variable manteniendo una arquitectura compacta y
coherente.
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Figura 2-22 Esquema de funcionamiento de una red neuronal recurrente desplegada en el tiempo (Fuente:
propia generada con IA)

Una de las principales ventajas de las RNN es su capacidad para modelar dependencias temporales
y patrones dindmicos. Esto resulta esencial en problemas donde el comportamiento del sistema
evoluciona progresivamente. Estas redes han sido ampliamente utilizadas en tareas como el analisis de
series temporales, el procesamiento de sefales y el modelado de secuencias, debido a su capacidad para
incorporar el contexto temporal en el proceso de aprendizaje.

No obstante, las RNN clésicas presentan limitaciones cuando se aplican a secuencias demasiado
largas. En particular, pueden experimentar dificultades para conservar informacion relevante durante
muchos pasos temporales, lo que afecta a su capacidad para aprender dependencias a largo plazo. Este
problema, conocido y ampliamente documentado en la literatura, ha motivado el desarrollo de
arquitecturas recurrentes avanzadas que se abordaran en los apartados siguientes [15].

2.6 Redes neuronales recurrentes avanzadas

2.6.1 Redes neuronales recurrentes LSTM

Las redes neuronales recurrentes de tipo LSTM (Long Short-Term Memory) se disefiaron para
mejorar el modelado de dependencias temporales en secuencias, sobre todo cuando existe informacion
relevante que se debe mantener durante muchos pasos de tiempo en el proceso. Las redes LSTM se
propusieron inicialmente para solucionar los problemas que presentan las redes neuronales recurrentes
tradicionales cuando se trabaja con secuencias largas, ya que estas tienen dificultades para aprender y
mantener la informacion relevante que aparece a lo largo del tiempo durante el proceso de entrenamiento
del modelo [17].

De forma general, una LSTM es una arquitectura recurrente que incorpora una celda de memoria
interna. Esta celda permite almacenar y mantener informacion relevante durante periodos prolongados.
De esta manera, facilita que el modelo tenga en cuenta acontecimientos pasados que siguen siendo
importantes para interpretar el estado actual del sistema. Este enfoque, como en las redes recurrentes
tradicionales, resulta especialmente adecuado para datos secuenciales y temporales, como series
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temporales, sefiales o trayectorias, donde el contexto historico influye directamente en el
comportamiento observado. Sin embargo, las LSTM tienen una mayor capacidad a la hora de gestionar
procesos que se prolongan mas durante el tiempo [17].

El elemento diferencial de las redes LSTM es el uso de mecanismos de control, conocidos como
puertas (gates), que regulan el flujo de informacion dentro de la celda de memoria. Estas puertas
permiten decidir qué informacion se conserva, cual se descarta y cudl se utiliza para generar la salida en
cada instante temporal. De forma simplificada, una celda LSTM incluye tres puertas principales [17]:

» Puerta de olvido (forget gate): decide qué parte de la informacion almacenada previamente
deja de ser relevante y debe eliminarse.

» Puerta de entrada (input gate): controla qué nueva informacion procedente de la entrada
es importante se incorpora a la memoria.

» Puerta de salida (output gate): determina qué parte de la informacion almacenada se utiliza
para generar la salida del modelo en el instante actual.

Como se puede observar en la Figura 2-23, las redes LSTM introducen una estructura interna mas
compleja que las redes neuronales recurrentes tradicionales, incorporando mecanismos adicionales
(puertas) que permiten gestionar de forma mas eficiente la informacion temporal.

RNN Unit LSTM Unit

Figura 2-23 Comparacion entre una RNN y una unidad LSTM, mostrando la estructura interna de la celda de
memoria y el funcionamiento de sus puertas de control [32]

Gracias a esta nueva estructura, las redes LSTM son capaces de aprender dependencias temporales
de largo alcance y mantener informacion importante a lo largo del tiempo sin que el proceso de
entrenamiento se degrade. Esto permite capturar patrones dindmicos, tendencias y cambios progresivos
de comportamiento que serian dificiles de representar mediante modelos que solo consideran
informacion local o ventanas temporales cortas [17].

En comparacion con las redes neuronales recurrentes tradicionales, las LSTM presentan una mayor
complejidad estructural y un mayor numero de parametros, lo que implica un coste computacional
superior. No obstante, esta complejidad adicional se ve compensada por una mayor estabilidad durante
el entrenamiento y una capacidad de modelado significativamente mejor en problemas secuenciales
exigentes.

2.6.2 Transformer

Los Transformers son una arquitectura de redes neuronales profundas ampliamente utilizada en
Inteligencia Artificial y Machine learning. Estas se emplean especialmente en tareas que involucran el
procesamiento de datos secuenciales, como texto, sefales o series temporales. A diferencia de modelos
anteriores (RNN o LSTM)), los transformers no procesan los datos de forma secuencial, sino en paralelo,
lo que permite entrenarlos mucho mas rapido y capturar dependencias a largo plazo de forma mas
eficiente [24].
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La principal innovacion de los transformers es el uso del mecanismo de atencion, concretamente la
denominada self-attention. Este mecanismo permite que el modelo evalie de forma dinamica la
importancia relativa de cada elemento de la secuencia con respecto a los demas, independientemente de
su posicion. De este modo, el modelo tiene la capacidad de capturar dependencias a largo plazo de
manera mas eficiente que las arquitecturas recurrentes tradicionales, las cuales procesan la informacion
de forma estrictamente secuencial [24].

Un transformer se divide en dos bloques principales:

» Encoder: Se encarga de analizar la informacion de entrada y transformarla en una
representacion interna que el modelo pueda entender.

» Decoder: Usa la informacion generada por el encoder para producir una salida, como una
traduccion, una prediccion o un nuevo dato generado.

Este mecanismo a su vez se compone en varias capas apiladas con el objetivo de refinar la
informacion recibida y aprender relaciones cada vez mas complejas. De esta forma, ird obteniendo
resultados mds precisos y sutiles. Ademads, cada una de estas capas integra mecanismos de atencion
multiple (multi-head attention) y redes neuronales feed-forward, permitiendo al modelo extraer
relaciones complejas entre los elementos de la secuencia de entrada. La atencion multiple lo que nos
otorga es la capacidad de prestar atencion en paralelo, fijAndose en un tipo de relacion distinta. Una vez
realizada la atencion multiple, cada elemento pasa por una red neuronal sencilla sin memoria, llamada
feed-forward, cuyo objetivo es ajustar y afinar los valores. Ademas, se incorporan técnicas como las
conexiones residuales y la normalizacion de capas, cuyo objetivo es evitar problemas durante el
entrenamiento y facilitar que el modelo aprenda correctamente cuando se emplean arquitecturas
profundas [24]. En la Figura 2-24 se aprecia el esquema bésico de funcionamiento de un Transformer.

Entrada de texto > Embedding > Encoder > Salida
7 )
y
Self-Attention > Feed Forward
Leyenda:
l:] Proceso de entrada D Procesamiento principal D Mecanismo de atencion
D Procesamiento inicial D Resultado final D Red neuronal feed-forward

Figura 2-24 Esquema basico del funcionamiento de un Transformer [40]

Actualmente las arquitecturas Transformer han desplazado a los modelos recurrentes en muchas
tareas de procesamiento de lenguaje natural, convirtiéndose en la arquitectura predominante en el estado
del arte actual, siendo ademas la base fundamental de los grandes modelos de lenguaje (LLM) como
puede ser Chat GPT[54].

2.7 Modelos generativos aplicados a secuencias temporales

2.7.1 Modelos generativos en aprendizaje profundo

Los modelos generativos constituyen una familia de técnicas dentro del Aprendizaje Profundo cuyo
objetivo principal es aprender la distribucion subyacente de los datos a partir de un conjunto de ejemplos,
con el fin de generar nuevas muestras similares a las observadas. A diferencia de los modelos
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discriminativos, que se centran en predecir una salida a partir de una entrada concreta, los modelos
generativos tratan de capturar como se distribuyen los datos en el espacio de caracteristicas, permitiendo
asi la creacion de datos sintéticos coherentes con los reales [11][14].

En términos generales, un modelo generativo aprende una representacion interna de los datos de
entrenamiento que le permite estimar la probabilidad de aparicion de determinadas configuraciones. Esto
hace posible no solo generar nuevas muestras, sino también completar datos incompletos, simular
escenarios plausibles o analizar la variabilidad inherente a un sistema complejo. Este enfoque resulta
especialmente relevante en contextos donde los datos presentan una estructura compleja y
multidimensional, como ocurre en series temporales, trayectorias o secuencias dindmicas.

En el ambito del aprendizaje profundo, los modelos generativos se apoyan en arquitecturas
neuronales capaces de representar relaciones no lineales de alta complejidad. Estas arquitecturas
permiten transformar un espacio latente, generalmente de menor dimension, en muestras que siguen las
caracteristicas estadisticas de los datos originales. El proceso de entrenamiento ajusta los parametros del
modelo para que las muestras generadas sean lo més similares posible a los datos reales, segtin un criterio
de optimizacion definido [11].

Los modelos generativos han ganado un papel destacado en aplicaciones de ingenieria debido a su
capacidad para simular comportamientos realistas y ampliar conjuntos de datos cuando la informacion
disponible es limitada. En problemas relacionados con el analisis de sistemas dinamicos, como el que se
estudiard, estos modelos permiten generar secuencias sintéticas que conservan las propiedades
temporales y espaciales observadas en los datos reales, lo que resulta de gran interés para tareas de
simulacion y validacion de algoritmos [14].

Como se puede observar en la Figura 2-25, que muestra un esquema conceptual del funcionamiento
de un modelo generativo profundo, el modelo aprende a transformar una representacion latente en datos
con caracteristicas similares a las del conjunto original, cerrando asi el ciclo entre aprendizaje y
generacion.

Imagenes de entrenamiento Espacio Latente (Z) Generacion
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S = Nuevo Perro Sintético
Modelo Generativo

Figura 2-25 Proceso general de aprendizaje y generacion en modelos generativos profundos (Fuente: propia
generada con IA)

2.7.2 Redes Generativas Antagonicas (GAN) para secuencias temporales

Las Redes Generativas Antagonicas (GAN) constituyen una de las arquitecturas mas relevantes
dentro del aprendizaje profundo generativo. Su principio fundamental se basa en el entrenamiento
simultaneo de dos redes neuronales con objetivos opuestos: un generador, encargado de producir datos
sintéticos, y un discriminador, cuya funcion es distinguir entre datos reales y datos generados
artificialmente. Ambos modelos se entrenan de forma competitiva mediante un proceso adversarial que
permite mejorar progresivamente la calidad de las muestras generadas [22].
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En el contexto de datos secuenciales y temporales, como series temporales, trayectorias o sefiales
continuas, las GAN han sido adaptadas para aprender no solo la distribucion de los valores individuales,
sino también las dependencias temporales entre instantes consecutivos. Esto supone un reto adicional
frente a los datos estaticos, ya que el modelo debe preservar la coherencia temporal y las relaciones
dindmicas presentes en los datos originales [21].

A diferencia de los enfoques clésicos de modelado temporal, las GAN aplicadas a secuencias
temporales permiten generar secuencias completas de datos sintéticos que reproducen patrones realistas
observados en los datos reales. Para ello, el generador aprende a producir secuencias que imitan la
evolucion temporal de las variables, mientras que el discriminador evalua si una secuencia completa es
coherente desde el punto de vista temporal o si ha sido generada artificialmente [22].

Como se puede observar en la Figura 2-26, que muestra el esquema general de una GAN aplicada a
datos temporales, el generador recibe como entrada un vector aleatorio o una representacion latente y
produce una secuencia completa, mientras que el discriminador analiza dicha secuencia considerando su
estructura temporal.

t
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Espacio Latente (Z)

Secuencia Generada
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Figura 2-26 Esquema conceptual de una GAN aplicada a secuencias temporales (Fuente: propia generada con
1A)

Diversos trabajos recientes destacan que las GAN para secuencias temporales resultan
especialmente adecuadas para la generacion de datos sintéticos, la ampliacion de conjuntos de datos y
la simulacién de escenarios complejos, especialmente en dominios donde los datos reales son escasos,
sensibles o dificiles de obtener [21]. En este sentido, estas arquitecturas han sido aplicadas con éxito en
ambitos como datos financieros, sensores industriales, trafico, sefiales biomédicas o series temporales
multivariantes.

Sin embargo, el entrenamiento de GAN en datos temporales presenta una serie de desafios
especificos. Entre los mas relevantes se encuentran la inestabilidad durante el entrenamiento, el colapso
de modos y la dificultad para evaluar la calidad de las secuencias generadas, ya que no existe una métrica
unica que capture simultdneamente realismo, diversidad y coherencia temporal [22]. Estos aspectos han
motivado el desarrollo de variantes especificas y mejoras arquitectonicas orientadas a datos secuenciales.

En conjunto, las GAN aplicadas a secuencias temporales proporcionan un marco potente y flexible
para la generacion de datos sintéticos dinamicos, constituyendo una herramienta clave en estudios de
simulacion, analisis avanzado y aprendizaje automatico basado en datos temporales. Este enfoque resulta
especialmente relevante como base para modelos mas especializados, como las GAN secuenciales
basadas en redes recurrentes o LSTM, que se abordaran en los apartados siguientes.
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2.7.3 GAN secuenciales basadas en LSTM

Las Redes Generativas Antagoénicas (GAN) secuenciales basadas en LSTM representan una
extension natural de las GAN tradicionales cuando los datos a modelar presentan una estructura temporal
explicita, como ocurre en series temporales, trayectorias o secuencias multivariantes. En este tipo de
problemas, no basta con generar valores individuales realistas, sino que es necesario reproducir
correctamente la dindmica temporal y las dependencias existentes entre observaciones consecutivas [22].

El generador basado en LSTM es la parte del modelo que se encarga de crear secuencias nuevas de
datos que se parezcan a las secuencias reales. Para empezar a generar una secuencia, el generador
necesita un punto de partida, que no es mas que una sefial inicial que le indica que debe comenzar el
proceso de generacion. Esta sefial inicial no contiene informacidn concreta sobre los datos reales, sino
que sirve simplemente para iniciar la generacion de la secuencia.

A partir de ese punto inicial, la red LSTM va generando la secuencia paso a paso. En cada uno de
estos, la LSTM utiliza la informacién que ha generado en los pasos anteriores para decidir cual debe ser
el siguiente valor de la secuencia. Gracias a su memoria interna, la LSTM es capaz de recordar lo que
ha ocurrido antes y mantener una evolucién coherente en el tiempo. De este modo, el generador no
produce valores aislados, sino una secuencia completa que sigue un patron temporal similar al observado
en los datos reales [22]. De este modo, el generador aprende a producir secuencias que respetan la
continuidad temporal y reproducen patrones dindmicos similares a los observados en los datos reales.

El discriminador basado en LSTM es el componente encargado de evaluar las secuencias generadas
y decidir si parecen reales o no. Para ello, recibe como entrada secuencias completas, que pueden
proceder del conjunto de datos reales o haber sido generadas por el generador.

Lared LSTM del discriminador analiza la secuencia teniendo en cuenta el orden de los datos y como
van cambiando a lo largo del tiempo. En lugar de fijarse solo en valores individuales, el discriminador
observa la coherencia temporal de la secuencia: si las transiciones entre un instante y el siguiente son
razonables y si el comportamiento global se parece al de las secuencias reales utilizadas durante el
entrenamiento. Al finalizar el analisis de la secuencia, el discriminador emite una decision indicando si
considera que la secuencia es real o generada. Esta decision se utiliza durante el entrenamiento para
mejorar tanto al discriminador como al generador, haciendo que el generador aprenda progresivamente
a producir secuencias cada vez mas realistas [21][22].

El entrenamiento de una GAN secuencial sigue el principio de aprendizaje adversarial, en el que el
generador trata de producir secuencias cada vez mads realistas con el objetivo de enganar al
discriminador, mientras que este Ultimo mejora su capacidad para distinguir entre secuencias reales y
generadas. Este proceso iterativo conduce progresivamente a un equilibrio en el que las secuencias
sintéticas presentan caracteristicas estadisticas y temporales similares a las reales [21][22].

Una de las principales ventajas del uso de LSTM dentro de GAN secuenciales es su capacidad para
manejar secuencias de longitud variable y conservar informacion relevante durante intervalos temporales
prolongados. Esto resulta especialmente 1til en aplicaciones donde el comportamiento actual depende
de eventos pasados, como en trayectorias, sefiales temporales o procesos dinamicos complejos.

2.7.4 Redes GAN condicionales (cGAN)

Las Redes Generativas Adversarias Condicionales (Conditional Generative Adversarial Networks,
cGAN) son una extension de las GAN tradicionales que permiten introducir control en el proceso de
generacion de datos sintéticos mediante el uso de informacion adicional, denominada condicion. Este
tipo de arquitectura surge para superar una de las principales limitaciones de las GAN convencionales:
la imposibilidad de decidir de forma explicita qué tipo de datos se desean generar.

En una GAN clasica, el generador crea muestras sintéticas a partir de ruido aleatorio, mientras que
el discriminador intenta distinguir entre datos reales y generados. Aunque este enfoque ha demostrado
ser eficaz para generar datos realistas, presenta dificultades cuando se trabaja con conjuntos de datos
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etiquetados o cuando es necesario generar ejemplos asociados a una clase concreta. Esta falta de control
reduce la utilidad préctica de los datos sintéticos en determinadas aplicaciones técnicas[22].

Las cGAN abordan este problema incorporando una condicidn tanto en el generador como en el
discriminador. Dicha condicion puede representar una etiqueta de clase, un atributo especifico o
cualquier informacion relevante del conjunto de datos. De este modo, el generador aprende a producir
datos sintéticos coherentes con la condicién impuesta, mientras que el discriminador evalua las muestras
teniendo en cuenta esa misma informacion. Este enfoque permite generar datos sintéticos mas
estructurados y orientados a un objetivo concreto [21][22]. En la Figura 2-27 se puede observar el
funcionamiento de este condicionante.
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Figura 2-27 Representacion de cGAN (Fuente: propia generada con IA)

El proceso de entrenamiento mantiene el esquema adversario caracteristico de las GAN, pero afade
la condicion como parte de la entrada de ambos modelos. El generador intenta crear muestras que no
solo parezcan reales, sino que ademas respeten la condicion establecida, mientras que el discriminador
aprende a detectar incoherencias entre los datos y dicha condicion. Este mecanismo mejora el control
sobre la generacion y facilita el uso de los datos sintéticos en tareas como validacion de modelos,
simulacion de escenarios o aumento de datos.

Entre las principales ventajas de las GAN condicionales se encuentran el mayor control sobre el
proceso generativo, la mejor adaptacion a conjuntos de datos multiclase y la posibilidad de generar datos
sintéticos mas utiles desde el punto de vista practico. Estas caracteristicas resultan especialmente
relevantes en contextos donde los datos reales son escasos, sensibles o costosos de obtener, manteniendo
ademas beneficios como la preservacion de la privacidad [22].

El empleo de redes generativas adversariales condicionales (cGAN) en este trabajo, que sera el
empleado, se justifica por la necesidad de generar trayectorias sintéticas de buques que no solo
reproduzcan patrones espaciales realistas, sino que ademas respeten condiciones operativas especificas,
como el punto y la velocidad de inicio y destino. A diferencia de modelos generativos no condicionados,
la cGAN permite guiar explicitamente la generacion mediante variables fisicas relevantes, asegurando
coherencia global en la aproximacion al puerto y consistencia dindmica en términos de evolucion
espacial y velocidad. Este enfoque resulta especialmente adecuado en el contexto del andlisis AIS, donde
el objetivo no es Unicamente imitar distribuciones estadisticas, sino producir trayectorias plausibles
desde el punto de vista nautico, capaces de preservar tanto la variabilidad local del movimiento como
las restricciones geométricas y operativas propias del entorno portuario.
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2.8 Analisis del entorno maritimo de interés en la Armada

El andlisis o Conocimiento del Entorno Maritimo (CEM) se trata del proceso mediante el cual se
integran y evalian datos procedentes de multiples fuentes de informacién, con el objetivo de construir
una vision fiable y detallada de lo que ocurre en los espacios maritimos de interés nacional. A través de
este analisis continuo y sistematico, es posible disponer de una representacion actualizada, practicamente
en tiempo real, de las actividades que se desarrollan en dichas aguas. La presentacion de este método es
conocida como RMP (Recognized Maritime Picture).

Miles de buques navegan cada afio a través de las aguas de soberania espafiola. Es por esta razon
que es fundamental la defensa de estas lineas de trafico maritimo, tanto para la economia nacional como
la internacional. El &mbito maritimo constituye un entorno especialmente atractivo para la realizacion
de actividades ilicitas de diversa naturaleza, que van desde el terrorismo y el trafico ilegal de armamento
hasta la explotacion no autorizada del patrimonio subacudtico o los flujos irregulares de migracion,
fendmenos que contintian representando un desafio relevante para la seguridad de la Unién Europea y
de la OTAN. Ante este escenario, resulta imprescindible ejercer una supervision permanente y eficaz de
los espacios maritimos de interés. En este contexto, la Armada asume la responsabilidad de garantizar
la proteccion, control y vigilancia de dichos espacios, contribuyendo de forma directa a la seguridad
maritima nacional y a la salvaguarda de los intereses estratégicos del Estado, tal y como se ve en la
Figura 2-28.

Figura 2-28 Fragata F-104 "Méndez Nuiiez" escoltando a un pesquero [41]

Debido a este objetivo, se hace necesario disponer de capacidades avanzadas de vigilancia y control
de los espacios maritimos de interés, en las que el Conocimiento del Entorno Maritimo (CEM)
desempefia un papel esencial. En la actualidad, la disponibilidad de una representacion precisa, coherente
y actualizada de la situaciéon maritima constituye un elemento critico para el planeamiento, conduccion
y seguimiento de las operaciones de seguridad maritima desarrolladas por las Fuerzas Armadas a través
de la Fuerza de Accion Maritima (FAM). Esta capacidad de obtencion, fusion y andlisis de informacion
procedente de multiples fuentes se articula fundamentalmente a través del Centro de Operaciones y
Vigilancia de la Acciéon Maritima (COVAM), que actiia como el principal sistema de apoyo a la decision
para la generacion y mantenimiento del Conocimiento del Entorno Maritimo.

2.8.1 Centro de Operaciones y Vigilancia de Accion Maritima de la Armada (COVAM)

La Peninsula Ibérica ocupa una posicion geoestratégica de primer orden en el contexto global,
situandose en un punto de convergencia esencial de las principales rutas maritimas internacionales. Esta
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circunstancia confiere a Espafia un papel destacado en el mantenimiento y la seguridad del trafico
maritimo mundial. Asimismo, su emplazamiento como nexo natural entre Europa, Africa y América,
junto con la proyeccion estratégica que aportan las Islas Canarias, refuerza su relevancia como uno de
los paises con mayor capacidad para influir y destacar en el ambito del transporte maritimo internacional.

En su permanente lucha por mantener control y seguimiento de las zonas de interés para Espafia, la
Armada, representada en este caso por el Almirante de Accion Maritima (ALMART), tiene entre sus
principales cometidos ser el Comandante del Mando Operativo Maritimo (CMOM). Este organismo
tiene como cometido principal la planificacion, direccion y control de las actuaciones orientadas a la
vigilancia y proteccion de los espacios maritimos bajo soberania, responsabilidad y especial interés
nacional. Para el cumplimiento eficaz de estas funciones, el CMOM mantiene una coordinacién
permanente con multiples entidades y autoridades, tanto de caracter civil como militar, en los &mbitos
nacional e internacional. Con el objetivo de ayudar al CMOM en su cometido, la Armada cuenta con el
COVAM (Centro de Operaciones y Vigilancia de Accion Maritima de la Armada). Este se ubica en la
ciudad de Cartagena y se encuadra dentro del Estado Mayor de la Fuerza de Accion Maritima. Véase en
la Figura 2-29.

P

Figura 2-29 Centro de Operaciones y Vigilancia de la Accion Maritima (COVAM) [30]

El COVAM actia de manera coordinada con las unidades de la Fuerza de Accion Maritima (FAM)
en la proteccion y vigilancia de los espacios maritimos considerados de interés nacional, que incluyen
tanto las aguas bajo soberania espafiola como areas estratégicas de caracter internacional, tales como el
Golfo de Guinea, el Cuerno de Africa o el Mar Mediterraneo, tal y como se representa en la Figura
2-30Para el adecuado desempefio de estas funciones, uno de los objetivos fundamentales del COVAM
es la generacion y distribucion de la Imagen Maritima Reconocida (RMP) a las unidades de la Armada,
estaciones terrestres y organismos civiles que lo requieran. Asimismo, el centro mantiene una
operatividad continua, funcionando de manera ininterrumpida las 24 horas del dia, los siete dias de la
semana, con el fin de atender el amplio conjunto de misiones que tiene encomendadas, entre las que
destacan [25]:

» Obtencion y mantenimiento del Conocimiento del Entorno Maritimo (CEM): El
COVAM integra y analiza informacion procedente de multiples sensores y fuentes (AIS,
radares, satélites, informes de unidades, etc.) para generar una imagen actualizada y
coherente de la situacion maritima, conocida como Recognized Maritime Picture (RMP).

» Vigilancia y control de los espacios maritimos de interés nacional: Supervisa de forma
permanente tanto las aguas bajo soberania y jurisdiccion espafiola como otras areas
estratégicas de interés, contribuyendo a la deteccion temprana de riesgos, amenazas o
actividades anomalas.
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> Apoyo al planeamiento, conduccién y seguimiento de operaciones maritimas:
Proporciona apoyo directo al Mando Operativo Maritimo (CMOM) en el seguimiento de las
operaciones de la Fuerza de Accion Maritima, facilitando la toma de decisiones operativas.

» Coordinacion con organismos civiles y militares, nacionales e internacionales: Actia
como punto de enlace con otras autoridades civiles (como Salvamento Maritimo) y con
organizaciones militares nacionales y aliadas, favoreciendo la cooperacion y el intercambio
de informacion en el &mbito maritimo.

LEYENDA @ Areas de riesgo de pirateria
® Areas de tension geopolitica
—@ Presencia naval espafiola | Traficos ilicitos por via maritima
Jiwe. Caladeros de pesca A Estrechos maritimos
4 === Principales rutas de tréfico maritimo

Figura 2-30 Zonas interés maritimo nacional [25]

2.8.2 Uso de Inteligencia Artificial para el Conocimiento del Entorno Maritimo (CEM)

El Conocimiento del Entorno Maritimo (CEM) es una capacidad fundamental para la Armada, al
permitir disponer de una vision precisa y actualizada de las actividades que se desarrollan en los espacios
maritimos de interés nacional. Esta funcidn resulta esencial para la vigilancia maritima, la seguridad de
las rutas de comunicacion y la deteccion de actividades ilicitas. En este ambito, el Centro de Operaciones
y Vigilancia de Accion Maritima (COVAM) constituye el elemento central encargado de integrar la
informacion procedente de multiples fuentes y generar la Imagen Maritima Reconocida (RMP) [26].

El crecimiento exponencial del volumen y la heterogeneidad de los datos disponibles (procedentes
de sistemas AIS, sensores costeros, radares y satélites) ha puesto de manifiesto las limitaciones de los
métodos de andlisis con los que se contaba. Ante este escenario, la Armada ha reconocido de forma
explicita la Inteligencia Artificial (IA) y la analitica avanzada como tecnologias clave para mejorar el
tratamiento de la informacion, apoyar la toma de decisiones y reforzar el mantenimiento del CEM [27].

Esta apuesta por la IA se refleja en la orientacion doctrinal y estratégica de la Armada, donde se
identifican estas tecnologias como habilitadoras para el andlisis automatizado de grandes voliimenes de
datos y la deteccion de patrones de comportamiento andémalos en el trafico maritimo, capacidades
directamente alineadas con las funciones del COVAM [27].

De forma paralela, se han impulsado programas de modernizaciéon de los sistemas de mando y
control, entre los que destaca la actualizacidon tecnologica del COVAM, gestionada por la Direccion
General de Armamento y Material (DGAM). Estas iniciativas tienen como objetivo mejorar la
integracion de sistemas, la gestion de la informacion y sentar las bases para la incorporacion progresiva
de herramientas basadas en Inteligencia Artificial aplicadas al CEM [28].

Desde el punto de vista operativo, el empleo de técnicas de IA permite avanzar hacia un modelo de
vigilancia maritima mas proactivo y predictivo, facilitando la identificacion de comportamientos
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anomalos y la mitigacion de las limitaciones inherentes a los datos AIS, como la ausencia o incorreccion
de determinados campos. De este modo, la Armada avanza hacia un CEM mas robusto y eficiente,
enmarcado en el proceso de transformacion digital asociado al concepto de Armada 4.0 [29].

43



JAVIER GONZALEZ ENRIQUEZ

44



SIMULACION DE COMPORTAMIENTO DE CLASES DE BUQUES A
PARTIR DE DATOS AIS

3 DESARROLLO DEL TFG

Una vez establecido el marco teodrico relativo al sistema AIS, la discretizacion espacial y los modelos
de aprendizaje automatico aplicables al analisis de trayectorias, en este capitulo se aborda el desarrollo
practico del trabajo. El objetivo es trasladar los conceptos expuestos anteriormente, a una
implementacion real que permita procesar datos AIS, estructurarlos adecuadamente y generar modelos
capaces de reproducir comportamientos de navegacion representativos de distintas clases de buques.

El desarrollo se articula de forma progresiva. En primer lugar, se define el entorno de trabajo y el
area de estudio, estableciendo los criterios de filtrado espacial y seleccion de datos. A continuacion, se
describe la construccion y preprocesamiento del conjunto de datos AIS, incluyendo su discretizacion
mediante cuadriculas espaciales. Sobre esta base se implementan distintos enfoques para la generacion
de trayectorias sintéticas, combinando modelos probabilisticos de transicion espacial y modelos basados
en aprendizaje automatico, con el fin de analizar su capacidad para reproducir patrones de movimiento
coherentes con los observados en los datos reales.

3.1 Entorno del trabajo y software empleado

Como se ha mencionado previamente en la introduccion, la herramienta seleccionada para el
tratamiento de los datos y la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico ha sido Jupyter Lab,
mientras que el lenguaje de programacion empleado para el desarrollo del codigo ha sido Python. En
este apartado se justificara la eleccion de ambas tecnologias y se presentaran los primeros pasos
realizados para su utilizacion en el desarrollo del presente trabajo.

3.1.1 Jupyter Lab

Como se menciond con anterioridad, el entorno de trabajo empleado es Jupyter Lab. Este es
accesible a través de un navegador web que permite el desarrollo interactivo de cuadernos, codigo y
conjuntos de datos en un mismo espacio. Su disefio modular y configurable facilita la creacion y gestion
de flujos de trabajo orientados a tareas como el andlisis y visualizacion de datos, la computacion
cientifica, el periodismo de datos y la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico [42].

La principal ventaja que ofrece este entorno es la capacidad de organizar el codigo creado en celdas
separadas tal y como se puede observar en la Figura 3-1. Esto supone un gran avance a la hora de facilitar
el trabajo al usuario que lo emplea, ya que permite ejecutar la programacion de cada celda de manera
independiente, permitiendo detectar errores con mayor facilidad sin tener que actualizar todo el codigo.
Asi mismo, el entorno Jupyter Lab no restringe el desarrollo a un tnico lenguaje de programacion, lo
que proporciona una mayor versatilidad tanto en la implementacion del codigo como en el analisis de
los resultados obtenidos. Por otro lado, la plataforma es compatible con multiples lenguajes, ampliando
asi sus posibilidades de uso [42][43].
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Figura 3-1 Interfaz para la escritura de cédigo en Jupyter Lab (Fuente: propia)

Ademas de las mencionadas principales ventajas, la aplicacion ofrece una serie de funcionalidades
adicionales que refuerzan su utilidad en entornos de desarrollo y andlisis de datos [43]:

» Es un Software gratuito
» Funciona desde un navegador designado.

» Permite trabajar conjuntamente con otros usuarios, ya que los notebooks y proyectos se
pueden compartir.

» Permite visualizar directamente los datos, al mostrarse graficos, tablas y resultados de
manera inmediata.

Es por estas ventajas por lo cual la aplicacion Jupyter Lab ha sido la seleccionada para la confeccion
de este trabajo, destacando sobre el resto de las ventajas, la capacidad de poder ejecutar y probar las
celdas de manera independiente. Esta ventaja resulta imprescindible a la hora de proyectar tareas de
aprendizaje automatico.

3.1.2 Lenguaje de programacion Python

Dentro de los distintos lenguajes de programacion que permite emplear Jupyter Lab para el
desarrollo del codigo, la opcion seleccionada para este Trabajo Fin de Grado ha sido Python. Esta
eleccion se fundamenta en criterios técnicos directamente relacionados con la naturaleza del problema
abordado, el tipo de datos empleados (datos AIS) y los objetivos de analisis y modelado planteados en
el proyecto.

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel ampliamente utilizado en ambitos como la
ciencia de datos, el andlisis de grandes volimenes de informacion y el aprendizaje automatico [57]. Este
crecimiento est4 estrechamente ligado a la amplia comunidad de desarrolladores que lo respalda y a una
sintaxis clara y legible, lo que facilita tanto la escritura como la interpretacion del codigo y reduce la
probabilidad de errores durante el desarrollo.

Asi mismo dispone de un conjunto muy amplio y consolidado de librerias orientadas al tratamiento
de datos estructurados en formato tabular, como es el caso de los datos AIS. Librerias como NumPy y
Pandas permiten realizar de manera eficiente tareas fundamentales para este trabajo, tales como la
limpieza de datos, el filtrado de registros erroneos, la transformacion de variables y la agregacion de
informacion, etapas imprescindibles antes de aplicar cualquier técnica de aprendizaje automatico.

3.1.3 MiniConda

Para el desarrollo del trabajo se ha empleado Miniconda, una distribucién minima del sistema Conda
que permite al usuario crear entornos virtuales y seleccionar e instalar los paquetes necesarios[58][59].
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3.2 Definicion del area de estudio y criterios de filtrado espacial

3.2.1 Puerto de Barcelona

El Puerto de Barcelona (Figura 3-2) es uno de los principales puertos del Mediterraneo y un nodo
logistico de referencia tanto a nivel nacional como internacional. Situado en la costa noreste de la
peninsula ibérica, desempefia un papel clave en el trafico de mercancias y pasajeros, concentrando un
elevado volumen de operaciones comerciales, industriales y de transporte maritimo. En 2024, atracaron
en este puerto un total de 8381 buques mercantes, con buques que suman un arqueo bruto total de 334
376 531 GT[60]. Estas estadisticas no hacen mas que mostrar la importancia y densidad de este puerto.

e

Figura 3-2 Plano del Puerto de Barcelona [60]

La elevada densidad de trafico maritimo registrada en el puerto de Barcelona, junto con la presencia
de buques de distinta tipologia y tamafo, lo convierte en un escenario especialmente adecuado para el
estudio de datos AIS. Este entorno permite analizar de forma consistente trayectorias, velocidades y
patrones de maniobra bajo condiciones reales de operacion portuaria, proporcionando una base de datos
rica y representativa para el desarrollo y validacion de los métodos propuestos en este Trabajo Fin de
Grado.

3.2.2 Definicion de poligonos y zonas de filtrado portuario

Debido a la variabilidad de comportamientos que tienen los barcos en el area de Barcelona,
sumado a la gran cantidad de datos recibidos, se ha buscado una manera de filtrar correctamente aquellos
datos que si son utiles para el estudio, asi como para diferenciar aquellos buques que se encuentran en
maniobra de salida de puerto y los que se encuentran entrando.

Para la creacion de todos los poligonos de una forma visual, y su posterior traspaso a lenguaje
Python en JupyterLab mediante coordenadas geograficas, se ha empleado Polyline tool[64], una
herramienta desarrollada por el Keene State College que permite poner waypoints sobre un mapa del
globo y, de este modo, crear los poligonos que se describiran a continuacion de manera precisa con sus
respectivas coordenadas geograficas, tal y como se muestra en la Figura 3-3.
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Polyline Tool
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"coordinates": [
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2.2002411,
41.2557856
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41.3424499

2.1865082,
41.378526

Figura 3-3 Ejemplo del uso de Polyline tool (Fuente: propia)

Para identificar a los barcos tipo Cargo que entraron en puerto, se crea una zona poligonal que
abarca la extension del interior del puerto de Barcelona para eliminar los barcos que se desplazaron por
el interior del puerto y solo realizar el estudio a partir de la bocana de acceso al puerto y sus zonas
adyacentes. Con este paso se descarta tanto el trafico que se desarrolla exclusivamente en el interior del
puerto (embarcaciones auxiliares y de apoyo), como las partes de las trayectorias de los buques que se
desarrollan en el interior del puerto, descartando asi trayectorias erraticas como puede ser una atracada,
que se realiza a muy baja velocidad y haciendo cambios bruscos de rumbo debido a las maniobras con
remolcadores.

Por otro lado, y de manera similar al anterior caso, se establecid otro poligono geografico para
filtrar los barcos tipo Cargo cuyas trayectorias finalizan en las inmediaciones del puerto de Barcelona y
que no llegan a entrar en el recinto. Estos buques, que finalizaron sus trayectorias antes ya sea por
fondear o por errores de transmision de datos, se consideraran como entradas en puerto o recaladas hasta
sus proximidades con el objetivo de enriquecer el estudio y entrenamiento. En la Figura 3-4 se muestran
estos poligonos aplicados al puerto de Barcelona.

Zona de 30 MN alrededor del Puerto de Barcelona

X Puerto

® Zona interior del puerto

e Zona final trayectorias entrada en puerto
-=-=- 30 NM

Figura 3-4 Poligonos filtradores aplicados al puerto de Barcelona (Fuente: propia)
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Una vez definidas las dos areas de filtrado, se introduce una tercera region destinada a la
generacion de trayectorias mediante celdas de tipo UBER (H3). A diferencia de las anteriores, esta zona
no se utiliza para el cribado de datos, sino que actia como region objetivo para las trayectorias sintéticas
generadas por el algoritmo. De este modo, dicha éarea se establece como condicion de parada o destino
final en los modelos basados en mapas de calor, asegurando que las trayectorias obtenidas concluyan en
una region coherente con los patrones de llegada de buques reales observados. Esta nueva area se
muestra en verde en la Figura 3-5.

Puerto y zonas de acceso

41.45 1 Puerto
Acceso puerto
Zona fin rutas entrada
X Puerto (centro)
41.40
41.35 1
L.
41.30 A
41.25 1

2.10 2.15 2.20 2.25
Lon

Figura 3-5 Areas generadas para el filtrado y condiciones (Fuente: propia)

3.2.3 Delimitacion geogrdfica y radio operativo de 30 millas nauticas

Adicionalmente, es necesario sefalar que el alcance efectivo de los dispositivos de transmision
y recepcion AIS depende en gran medida de las condiciones meteoroldgicas, cambiantes en cada dia y
época del afio. Esta circunstancia provoca que, en determinados dias, el receptor del puerto de Barcelona
capte seflales procedentes de areas considerablemente alejadas, incluyendo zonas proximas al
archipiélago balear o a la Comunidad Valenciana.

Es por esta razéon que se tomo la decision de crear un radio de 30 millas nauticas alrededor del
puerto de Barcelona, con el objetivo de que solo se utilicen aquellos datos AIS que se reciban dentro de
ese circulo marcado. Este filtro es clave a la hora de obtener datos utiles para el presente trabajo,
descartando procesar informacion muy lejana a la zona de accion. En la Figura 3-6 se muestra la
representacion de este circulo frontera de 30 millas nauticas alrededor del Puerto de Barcelona.

Con el objetivo de hacer mas visuales todos los mapas generados en este trabajo, se toma la
decision de cargar la linea de costa catalana en la zona de estudio. La linea de costa se define como la
linea que representa la interseccion entre la superficie terrestre y el mar en un instante determinado. Su
posicion no es fija, ya que puede experimentar variaciones como consecuencia de procesos naturales
(mareas, la erosion o la sedimentacion) asi como debido a actuaciones de origen antropico.

Gracias a la visualizacion de la linea de costa se puede apreciar con mayor facilidad la situacion
general del puerto, y como interactian los barcos con el litoral. Los puntos generados fueron descargados
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directamente del ICGC (Instituto Cartografico y Geoldgico de Cataluna) [61] que los recoge mediante
vuelos fotograficos periddicos que realiza sobre el litoral catalan. Estos datos descargados fueron
posteriormente introducidos en el entorno Python del trabajo, viéndose en la Figura 3-6 el resultado de
la linea de costa cargada junto al radio de 30 millas nauticas que delimita el procesamiento de datos.

Zona de 30 MN alrededor del Puerto de Barcelona

X Puerto
---- 30 NM

Figura 3-6 Linea de costa generada junto al radio de 30mn (Fuente: propia)

Una vez definidas e integradas todas las caracteristicas que seran representadas en los mapas
generados, con el objetivo de facilitar su interpretacion visual, asi como las distintas areas destinadas al
filtrado y al condicionamiento de los datos, se procede a la visualizacion del mapa resultante en pantalla,
tal y como se muestra en la Figura 3-7. Este proceso de configuracion y representacion no solo resulta
esencial para garantizar la coherencia y validez de las trayectorias obtenidas, sino que constituye también
una fase clave para el andlisis critico de los resultados alcanzados. En consecuencia, la correcta
definicion de estos elementos permite evaluar de forma rigurosa el comportamiento del sistema
propuesto y comprobar la adecuacion del modelo desarrollado respecto a los patrones reales observados.

Zona de 30 MN alrededor del Puerto de Barcelona

X Puerto

® Zona interior del puerto

e Zona final deteccion trayectorias entrada

® Zona objetivo generacion trayectorias entrada
---- 30 NM

Figura 3-7 Representacion final de los mapas mostrados en pantalla (Fuente: propia)
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3.2.4 Poligono especifico para buques pesqueros

Debido a la existencia de diversos puertos menores con actividad pesquera en los alrededores del
puerto de Barcelona[63](Figura 3-8), asi como la existencia de buques que se encuentran navegando
hacia sus respectivos caladeros transmitiendo como que estan pescando (Status 7), se ha visto necesaria
la creacion de un nuevo poligono especifico. Este servira para el filtrado de todos aquellos buques que,
al comportarse de manera distinta a un buque pesquero que sale de puerto, faena y vuelve, aportaria
ruido a los entrenamientos de los algoritmos de aprendizaje automatico, empeorando las trayectorias
sintéticas que genere y, por lo tanto, el resultado esperado.

Ademas, se observo que, en caso de no aplicar esta area de llegada y salida, el sistema recibia una
gran cantidad de sefales que provenian de puertos adyacentes, generando patrones de movimiento
completamente distintos al deseado y, por lo tanto, imposibilitando un filtrado adecuado y un
entrenamiento eficaz de los algoritmos.
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Figura 3-8 Puertos en la costa de Barcelona (Fuente: propia con [62][63])

El objetivo del mencionado poligono no es otro que acotar el drea donde salen y entran los pesqueros
correspondientes al puerto de Barcelona. De esta forma, se filtraran aquellos buques que salen del puerto,
pero que no vuelven a entrar. Por lo tanto, este poligono descarta aquellos buques que se encuentran de
paso por la zona dirigiéndose a sus caladeros sin actuar como un buque pesquero, asi como aquellos que
salen de puertos menores de la zona. Este poligono es el que aparece dibujado en la Figura 3-9 que,
como se dijo anteriormente, representa el area de donde deben salir y retornar los pesqueros.

Puerto y zonas de acceso

41.45 +
41.40 A
o 41.35 s uerto
|
41.30 A

41.25 1
Zona acceso puerto pesqueros
X Puerto (centro)

2.10 2.15 2.20 2.25 2.30 2.35
Lon

Figura 3-9 Poligono especifico para buques pesqueros (Fuente: propia)
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3.3 Construccion y preprocesamiento del conjunto de datos AIS

Tal y como se ha descrito previamente, el desarrollo de un sistema basado en aprendizaje automatico
requiere partir de un conjunto de datos suficientemente representativo, que le permita al modelo aprender
a partir de ejemplos reales. En este trabajo, el objetivo principal es disefiar un algoritmo capaz de
desarrollar e imitar el comportamiento de buque a partir de informacidon AIS para, mas tarde, generar
trayectorias simuladas que se correspondan a las reales.

Dado que se ha optado por un enfoque de aprendizaje supervisado, el proceso de entrenamiento se
apoya en datos previamente etiquetados, donde cada trayectoria AIS de un buque registrada incluye el
tipo de buque y comportamiento correspondiente. Esta informacion actia como referencia durante el
aprendizaje del modelo, lo que le permite identificar relaciones y patrones entre las variables disponibles
y la clase que se desea imitar.

Asimismo, en el caso de los algoritmos orientados a la asignaciéon de coordenadas y velocidades
mediante mapas de calor, los datos AIS se emplearan para la construccion de mapas de densidad basados
en la cuadricula Uber (H3) definida para la zona de estudio. Estos mapas permitiran, por un lado,
identificar las celdas con mayor nivel de ocupacion y, por lo tanto, aquellas trayectorias mas comunes.
Por otro lado, estima las velocidades caracteristicas asociadas a cada celda, proporcionando asi una
representacion espacial y dinamica del comportamiento de los buques en el drea analizada.

En el marco de este Trabajo Fin de Grado, los conjuntos de datos utilizados se han construido a
partir de mensajes AIS reales transmitidos por buques en el entorno del puerto de Barcelona. Estos
mensajes constituyen la fuente principal de informacion para el andlisis del comportamiento de los
buques y para el desarrollo de los algoritmos propuestos.

Por otro lado, conviene recordar que el sistema AIS define distintos tipos de mensajes, cada uno
asociado a un conjunto especifico de informacién. De entre todos ellos, para los objetivos de este trabajo
resulta especialmente relevante un grupo: los mensajes dinamicos. Estos mensajes contienen
informacion dindmica relacionada con la navegacion, correspondientes a los tipos 1, 2 y 3, que incluyen
datos como la posicidn, la velocidad o el rumbo del buque.

El conjunto de datos utilizado en este Trabajo Fin de Grado estd compuesto por mensajes AIS
decodificados y depurados. Estos fueron obtenidos a partir de las transmisiones captadas por las antenas
de la Facultad de Nautica de Barcelona (FNB-UPC), perteneciente a la Universidad Politécnica de
Catalufia. Los datos, procedentes de transmisiones AIS publicas registradas entre 2020 y 2024, se
encuentran organizados por afios y meses y distribuidos en archivos CSV, donde cada fichero recoge la
informacion correspondiente a uno o dos dias, agrupados en paquetes comprimidos para facilitar su
gestion y tratamiento[65].

3.3.1 Seleccion y analisis de mensajes dinamicos

Como se explicod en capitulos anteriores, los mensajes AIS de tipo 1, 2 y 3 contienen informacion
asociada al comportamiento dinamico del buque. Estos contienen aquellas variables que evolucionan
con el tiempo y dependen del estado de navegacion en cada instante. Los mensajes dinamicos se
caracterizan por una alta frecuencia de transmision, que habitualmente se sitlia en intervalos de entre dos
y diez segundos, lo que permite realizar un seguimiento continuo del movimiento del buque con fines
principalmente relacionados con la seguridad maritima. En el Anexo V: ESTRUCTURA DE UN
MENSAIJE AIS, se puede ver la estructura del mensaje que se recibe en la estacion. En el contexto de
este Trabajo Fin de Grado, esta informacion dindmica se emplea como fuente de datos a partir de la cual
se entrenaran los algoritmos de aprendizaje automatico, con el objetivo de que aprenda a generar
trayectorias y comportamientos iguales a los de un buque real.

A partir de los mensajes recibidos y guardados en el mencionado dataset, se generan archivos del
tipo CSV (Comma-Separated Values) que se encargan de recoger la informacion de las trazas AIS
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transmitidas en cada instante. Estos archivos CSV son el punto de partida para poder tener una fuente
de informacion, entrenamiento y disefio que sea util para el algoritmo elegido.

Primeramente, se descarga localmente el conjunto completo de datos AIS correspondiente al entorno
del puerto de Barcelona para el periodo de estudio comprendido entre 2020 y 2024. Estos datos,
registrados por las antenas y sistemas de la Facultad de Nautica de Barcelona, se encuentran
originalmente organizados en carpetas mensuales, existiendo una carpeta independiente para cada mes
de cada afo analizado.

Con el fin de facilitar su gestion y tratamiento posterior, todos los ficheros correspondientes a un
mismo afio se agrupan en una Unica carpeta anual. De este modo, se genera una estructura final
compuesta por cinco carpetas, una por cada afio considerado en el estudio (2020, 2021, 2022, 2023 y
2024). Cada una de estas carpetas contiene la totalidad de los mensajes AIS captados por las antenas del
puerto de Barcelona durante el afio correspondiente, constituyendo la base de datos inicial empleada en
el desarrollo del trabajo.

Estos conjuntos de datos, organizados por afios, se importaran al entorno de Python, donde se llevara
a cabo su analisis y filtrado en funcion de los requisitos especificos del estudio.

3.3.2 Proceso de filtrado inicial por tipologia de buque

Una vez incorporados los conjuntos de datos al entorno de Python, se procede a definir y ejecutar
una serie de operaciones de filtrado orientadas a eliminar informacion no relevante y a estructurar los
datos de forma adecuada para su analisis posterior. En una primera etapa, se realiza un filtrado inicial
con el objetivo de facilitar tanto el tratamiento como el almacenamiento de la informacion.

Este primer filtrado consiste en clasificar los registros AIS en funcion del tipo de buque a partir de
los mensajes AIS tipo 5, generando conjuntos de datos independientes para cada categoria, como por
ejemplo buques de tipo Cargo, Fishing, que son los dos casos que se van a estudiar en el presente trabajo.
Estos dos tipos son los elegidos debido a que los primeros (Cargo) presentan un tipo de comportamiento
estable en base a las caracteristicas evolutivas de estos buques, asi como siguen las derrotas tipicas de
aproximacion a puerto. El segundo caso (Fishing) se caracteriza por presentar movimientos mas
erraticos y aleatorios en las zonas habituales de pesca en el area de estudio. De este modo, se obtiene un
conjunto de archivos CSV especificos para cada tipo de embarcacion, lo que permite analizar
comportamientos homogéneos dentro de cada grupo.

Una vez realizada esta clasificacion por tipo de buque, se introduce una segunda discriminacion
basada en el sentido de la maniobra, diferenciando entre buques tipo Cargo que entran al puerto y barcos
pesqueros que faenan en la zona. Esta distincion resulta necesaria para el correcto funcionamiento de los
algoritmos de aprendizaje automatico y la configuracion de los algoritmos basados en mapas de calor,
ya que al discriminar entre tipos de buque y su actividad especifica, permite a los algoritmos de
aprendizaje automatico aprender a replicar esos comportamientos especificos de ese tipo de buque y no
distraerse con otros comportamientos asociados a esos tipos de barco como salidas de puerto, transitos,
esperas, etc. La mezcla de estos datos podria dificultar el proceso de aprendizaje o el disefio de los
algoritmos de generacion de rutas. Como resultado de este segundo filtrado, el conjunto de datos original
correspondiente a los buques de tipo Cargo y Fishing se estructura en: “Cargo entrada” y “Fishing”.

Los CSV de cada dia de registro AIS contienen los mensajes recibidos ordenados por el tiempo de
recepcion (columna “receiver timestamp”) entrelazandose los mensajes de los diferentes barcos
presentes en la zona, que pueden identificarse por su MMSI. El identificador del Servicio Movil
Maritimo (MMSI) consiste en un codigo numérico de nueve cifras que permite distinguir de forma tnica
a cada estacion encargada de la transmision. En primer lugar, para poder procesar los datos, se carga
cada CSV diario en un DataFrame de la libreria Pandas. Adicionalmente se crea otro DataFrame
auxiliar de dos columnas que relaciona cada MMSI con la clase de barco correspondiente mediante el
codigo de tipo de barco incluido en columna “ship type” en los mensajes tipo 5 y, posteriormente, se
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crea una nueva columna “ship type mmsi” en todas las filas del DataFrame principal. Esto se realiza
para que los mensajes dindmicos tengan también una columna identificativa del tipo de barco y queden
relacionados. A continuacion, para agrupar los tipos de barco en categorias mas sencillas, se asignan,
entre otros, el tipo Cargo a los barcos con codigos AIS 50, 52, 54, 70, 71, 72 y 79 y el tipo Fishing a los
barcos con codigo 30 y se crea una columna en el Dataframe diario ("ship_group") con el nuevo tipo de
barco (Cargo o Fishing) correspondiente.

A continuacion, se vuelve a agrupar el DataFrame principal por MMSI y se filtran los barcos que
pertenezcan a los tipos “ship type” Cargo o Fishing, objeto de este estudio.

3.3.3 Construccion del dataset “Cargo entrada”

En primer lugar, se describe el proceso de generacion de los archivos CSV correspondientes a
buques de tipo Cargo clasificados como “Cargo entrada”, seleccionados para este estudio debido a su
comportamiento mas estable durante la maniobra de aproximacion al puerto. Esta mayor estabilidad se
debe a las restricciones operativas existentes en la entrada, como los limites de velocidad, la presencia
de canales de navegacion bien definidos y la frecuente asistencia de practicos y remolcadores, factores
que favorecen trayectorias y velocidades mas regulares.

Una vez realizado el filtrado de los buques de tipo Cargo, se lleva a cabo un bucle sobre cada uno
de ellos con el objetivo de identificar aquellos que realizaron maniobras de entrada al puerto. Como
resultado de este proceso, se genera un archivo CSV independiente para cada buque y para cada dia
registrado, que contiene exclusivamente la informacion correspondiente a su entrada en la zona
portuaria.

Mediante los poligonos empleados en el puerto como filtro, anteriormente explicados en “Definicion
del 4rea de estudio y criterios de filtrado espacial”, se continua el cribado y adaptacion de la informacion
util para el proceso. Gracias a estos, podemos tener una recoleccion de datos mucho mas precisa y
heterogénea, asi como aliviar de carga a los mecanismos de aprendizaje automatico empleados.

Asimismo, se excluyen del conjunto de datos los buques de tipo Cargo que permanecieron parados,
asi como aquellos tramos de trayectoria en los que la velocidad fue nula o muy reducida, inferior a 0,5
nudos. Del mismo modo, se descartan los buques que no disponen de trayectorias registradas, aquellos
con un numero insuficiente de registros (menos de diez) y las trayectorias cuya longitud total no resulta
significativa para el estudio, estableciéndose un umbral minimo de 10 km.

Adicionalmente, se eliminan los registros de posicion no validos, correspondientes a valores
inexistentes o erréneos (NaN, Not a Number), con el fin de garantizar la consistencia y calidad de los
datos utilizados en el analisis.

Posteriormente, se aplica un proceso de normalizacion espacial de las trayectorias, mediante el cual
cada recorrido se transforma en un conjunto de puntos equidistantes, asociados a los valores de velocidad
AIS correspondientes a cada punto. Este procedimiento permite garantizar una representacion espacial
homogénea de las trayectorias y asegurar que todas ellas disponen de un nimero minimo de 100 registros
de posicion y velocidad. En aquellos casos en los que las trayectorias originales no alcanzan dicho
umbral, se procede a su densificacion, con el objetivo de proporcionar a las cGAN secuencias de entrada
formadas por al menos 100 puntos, como se explicara en el apartado correspondiente.

Como resultado de este proceso, se obtiene para cada trayectoria una lista ordenada de waypoints
equidistantes que describen el recorrido a seguir, manteniendo fielmente la geometria de la trayectoria
original. Cada uno de estos puntos incluye la velocidad AIS asociada, preservando asi la informacion
dindmica del movimiento. La distancia entre puntos consecutivos se determina en funcion de la longitud
total de la trayectoria y del nimero de registros finales establecidos:

distancia total del track Ecuacion 1

namero de registros
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Este preprocesamiento reduce las irregularidades inherentes al sistema de transmision AIS, como el
muestreo temporal no uniforme y la densidad variable de registros. Este enfoque es coherente con el
empleado en otros trabajos de andlisis de datos AIS, donde se aplican procedimientos similares de
limpieza, interpolacion y remuestreo de trayectorias con el objetivo de mejorar la consistencia espacial
y temporal de los datos antes de abordar tareas de analisis, clasificacion o prediccion del comportamiento
de los buques [66].

Asimismo, se descartaron las trayectorias de buques de tipo Cargo que presentaban giros excesivos
o maniobras no representativas de una entrada habitual al puerto, tales como inversiones bruscas de
rumbo o giros completos de 360°, con el objetivo de reducir el ruido introducido en los algoritmos de
generacion de trayectorias sintéticas.

De manera adicional, en aquellos casos en los que un mismo buque de tipo Cargo realizaba una
entrada y una salida del puerto en el mismo dia, se aplico un filtro temporal para conservar
exclusivamente la trayectoria correspondiente a la maniobra de entrada, descartando el resto de los
registros.

Por altimo, todas las trayectorias se limitaron espacialmente a un radio maximo de 30 millas nauticas
en torno al puerto de Barcelona, de forma que la generacion de trayectorias sintéticas se centrase en las
inmediaciones del entorno portuario, garantizando asi la coherencia espacial del conjunto de datos
empleado.

Como resultado se obtiene un CSV por cada barco tipo Cargo que ha realizado una trayectoria de
aproximacion al puerto de Barcelona. En la Figura 3-10 se muestra un ejemplo de un archivo CSV de
un buque tipo “Cargo entrada”.

lat lon 'speod 'coursa'raoeiver_timesmm-mmsi -accuracy device msg_type'eta-haading'ali fum status 'sewnd-ship_type_mmsi ship_group course ¢ speed ¢

4.092.536 1.949.437 159 27.7 2020-10-10 22:53; 209177000 TRUE Class A 1 30.0 00 00 200 (700 Cargo 27.654.610 15.812.138
4.092.591.60 19.498.226, 15.891.8 27.7 2020-10-1022:53; 209177000 TRUE Class A 1 30.0 00 00 200 700 Cargo 2.765.441.21.581.210.¢
4.092.647.21 19.502.083, 15.882.¢ 27.7 2020-10-1022:53; 209177000 TRUE ClassA 1 30.0 00 00 200 700 Cargo 2.766.421.4 15.812.081
40.927.028.2 19.505.939. 15.873.¢ 27.7 2020-10-10 22:53; 209177000 TRUE Class A 1 30.0 00 00 200 700 Cargo 27.654.015 1.581.205.;
4.092.758.43 19.509.796. 15.865.% 27.7 2020-10-10 22:53; 209177000 TRUE ClassA 1 300 0.0 00 200 700 Cargo 27.653.817 15.812.024
4.092.814.04 19.513.653. 15.856.6 27.7 2020-10-1022:54: 209177000 TRUE ClassA 1 30.0 00 00 200 (700 Cargo 27.653.619 1.581.199.¢
4.092.869.65 19.517.509. 1.584.7¢ 27.7 2020-10-10 22:54: 209177000 TRUE Class A 1 300 00 00 200 (700 Cargo 27.653.421 15.811.966

Figura 3-10 Ejemplo Dataset CSV " Cargo Entrada" (Fuente: propia)

Una vez obtenido el conjunto de datos correspondiente a “Cargo entrada”, se continla con una nueva
fase de filtrado orientada a refinar la informacion disponible. En esta etapa se seleccionan mediante
ordenes en el entorno Python aquellos registros y variables que nos resultan relevantes para los objetivos
planteados en el estudio, descartando aquellos cuya informacion no aporta valor al proceso de
aprendizaje automatico o ya han sido filtrados con anterioridad. Este filtrado adicional tiene como
finalidad seleccionar las variables mas adecuadas para el modelo, evitando la inclusion de datos
innecesarios que podrian incrementar la complejidad del sistema y afectar negativamente al rendimiento
del algoritmo durante la fase de entrenamiento, confundiéndolo. De este modo, se busca trabajar con un
conjunto de datos mas compacto y representativo.

En el caso concreto analizado, se han conservado aquellas columnas que permiten caracterizar el
comportamiento del buque, su posicion geografica y su velocidad. Estos aspectos son fundamentales
para la posterior generacion de trayectorias con un comportamiento similar al observado en buques reales
del mismo tipo. Los campos seleccionados se detallan a continuacion:

1. Latitude (columna “lat”): Latitud en grados (WGS84) de +90(N) a -90(S)
2. Longitude (columna “lon”): Longitud en grados (WGS84) de +180(E) a -180(0)

3. Speed (columna “speed”): Velocidad del buque sobre el fondo en nudos.
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Este conjunto de datos sera el empleado a lo largo del trabajo para entrenar a los algoritmos, por
ello, su importancia es sobresaliente.

3.3.4 Construccion del dataset “Fishing”

A continuacion, se aborda el andlisis de los datos correspondientes a los buques pesqueros,
seleccionados por presentar un patrén de comportamiento claramente diferenciado respecto a las
embarcaciones tipo de embarcaciones. A diferencia de los buques mercantes, como se explicd con
anterioridad, los pesqueros muestran trayectorias mas irregulares y menos estructuradas, asociadas a las
labores de pesca y a desplazamientos no lineales en zonas concretas del area de estudio. Estas
caracteristicas hacen necesario un tratamiento especifico de los datos AIS, tanto en la fase de filtrado
como en el posterior andlisis, con el fin de capturar de forma adecuada su comportamiento y facilitar su
uso en los algoritmos propuestos en este Trabajo Fin de Grado.

En el caso de los buques pesqueros, clasificados como “Fishing”, el procedimiento seguido es
analogo al aplicado previamente a los buques de tipo “Cargo”. No obstante, debido a las particularidades
propias de su comportamiento operativo, tanto el proceso de filtrado como determinadas etapas del
tratamiento de la informacion se adaptaron especificamente para este tipo de embarcaciones.

Una vez realizado el filtrado por clase de buque, tal y como se describio en el apartado de filtrado
inicial, se obtiene un tnico conjunto de datos que agrupa todos los mensajes AIS correspondientes a
buques de tipo “Fishing”, captados por la estacion receptora durante el periodo de estudio comprendido
entre 2020 y 2024.

Tras la realizacion de un primer andlisis sobre los datos correspondientes a la clase “Fishing”,
se observa que una parte significativa de los buques incluidos en esta categoria presenta un
comportamiento similar al de buques mercantes. Este hecho se debe a que muchos de estos buques se
encuentran en transito hacia sus zonas de pesca, lo que da lugar a trayectorias estables y predecibles,
caracteristicas propias de fases de navegacion y no de actividad pesquera. Como consecuencia, el
conjunto de datos resultante incluye tanto trayectorias asociadas a maniobras de pesca, con patrones mas
irregulares, como un niimero considerable de trayectorias de transito, cuyo comportamiento se asemeja
al de buques de otras clases, como los de tipo “Cargo”.

Por este motivo, se introduce una capa adicional de filtrado basada en la columna “Status™ de los
mensajes AIS. El apartado “Status” es un identificador que sefala la situacion o maniobra que el buque
se encuentra realizando en ese momento. Los distintos estados de maniobra en los que se puede encontrar
el buque se pueden comprobar en el apartado Status del Anexo V: ESTRUCTURA DE UN MENSAIJE
AIS. En el presente caso seleccionamos el “Status” nimero 7, referido a aquellas embarcaciones que se
encuentran faenando.

Una vez aplicado este nuevo filtrado y regeneradas las trayectorias, tal y como se muestra en la
Figura 3-11, se obtiene un resultado claramente mejorado. No obstante, todavia se identifican algunas
trayectorias con comportamientos estables similares a los buques tipo Cargo y no tan representativas del
comportamiento tipico del tipo de los pesqueros.
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Figura 3-11 Trayectorias filtradas con status 7 (Fuente: propia)

Con el objetivo de identificar comportamientos de pesqueros claramente diferentes a otros tipos de
buques, se decide considerar Unicamente aquellas trayectorias que entran y salen del puerto de
Barcelona. Para ello, se emplean los poligonos de delimitacion definidos en apartados anteriores, que
permiten identificar de forma precisa las maniobras de acceso y salida del entorno portuario.

Asimismo, con el fin de eliminar trayectorias que aportan ruido y no contribuyen de manera
significativa a la calidad del analisis, se establece un umbral minimo de distancia recorrida por el buque.
En el caso de los buques de tipo “Fishing”, esta distancia se fija en 5 km, valor inferior al utilizado para
los buques de tipo “Cargo”, debido a que las embarcaciones pesqueras operan habitualmente a
velocidades mas reducidas.

3.4 Generacion de trayectorias sintéticas mediante discretizacion espacial H3 y
mapas de calor

Los notebooks dedicados a la programacion del presente modelo se pueden encontrar en el Anexo
VI: ACCESO AL CODIGO DESARROLLADO.

3.4.1 Buques tipo Cargo que entran en las inmediaciones del Puerto de Barcelona

3.4.1.1 Visualizacion y validacion de trayectorias reales

Inicialmente y con objeto de visualizar las trayectorias reales filtradas se crea una funcion de
“ploteo” que por un lado permitird comprobar que las trayectorias seleccionadas son adecuadas y
también, representar en forma de series temporales, las variaciones de rumbo y velocidad durante las
mismas.

En la Figura 3-12 se puede ver la trayectoria real de un buque del CSV generada en un mapa de
proyeccion Mercator.
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Trayectoria - MMSI|_209075000_Cargo_vessel_info_by range_2021-07-01_to_2021-07-02.csv
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Figura 3-12 Trayectoria real segiin serie temporal (Fuente: propia)

Asimismo, se implementa una segunda funcion de visualizacion destinada a la representacion de
trayectorias reales de buques incorporando como codigo de colores la velocidad asociada a cada punto
de la derrota. A diferencia de la visualizacion basada unicamente en el instante de recepcion de los
mensajes AIS, este enfoque considera la velocidad registrada en cada posicion, permitiendo analizar la
evolucion dinamica del movimiento a lo largo del recorrido.

Esta representacion facilita la identificacion de zonas de aceleracion y desaceleracion,
proporcionando una visiéon mas completa del comportamiento cinematico durante la navegacion. Esto

nos servird ademas como herramienta para posteriormente poder hacer rapida una comparacion visual
entre las trayectorias generadas y las reales.

En la Figura 3-13 se puede ver como el buque va desacelerando una vez se acerca al puerto.

Trayectoria - MMSI_209056000_Cargo_vessel_info_by_range_2024-03-21_to_2024-03-22.csv
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Figura 3-13 Trayectoria real segtn la velocidad (Fuente: propia)
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3.4.1.2 Generacion de cuadriculas H3 tipo UBER

El siguiente paso es el de configurar y generar las cuadriculas H3 de tipo UBER para asi poder
generar los mapas de calor.

En esta etapa se establecen los parametros globales que regulan el proceso de discretizacion espacial,
asi como la delimitacion del area de estudio empleada en la generacion de trayectorias mediante mapas
de calor.

En primer lugar, se fija la resolucion del sistema de discretizacion espacial H3 tipo UBER como se
ve en la Figura 3-14. Este parametro determina el tamafio de las celdas hexagonales empleadas para
discretizar el espacio geografico y, por tanto, el nivel de detalle del mapa de calor generado. En el
presente caso, se opta por seleccionar la resolucién 9 con el objetivo de proporcionar un equilibrio
adecuado entre nivel de detalle espacial y estabilidad estadistica de los datos. Este nivel permite
representar con suficiente precision las maniobras en el entorno portuario sin generar una fragmentacion
excesiva del espacio ni incrementar innecesariamente el coste computacional. En este nivel, cada celda
tiene un didmetro aproximado de 300-400 metros.

/ \

/

Figura 3-14 Cuadricula H3 tipo UBER [67]

Una vez definido el tamafio de las celdas, se deben asignar cada una de las posiciones AIS de los
buques a las celdas propuestas. Para ello, lo primero que se debe hacer es agrupar todos los datos de
latitud y longitud de cada una de las posiciones transmitidas por los barcos recorriendo todos los archivos
CSV con esta informacion para fusionarlos en un unico conjunto de datos.

A continuacion, cada punto geografico se asocia a una celda hexagonal del sistema H3 utilizando la
resolucion previamente establecida. Es decir, si uno de los puntos (latitud y longitud) se encuentra dentro
del perimetro de la celda, se contabilizara como que el barco que transmitid ese punto geografico paso
por esa celda, tal y como se muestra en la Figura 3-15. Este procedimiento permite discretizar el espacio
geografico en unidades espaciales regulares, facilitando la agrupacion de observaciones proximas entre
si y reduciendo la complejidad de los datos geoespaciales originales. Posteriormente, se contabiliza el
numero de puntos asignados a cada celda con el fin de obtener una medida cuantitativa de la densidad
en cada celda, que servira como base para la generacion de los correspondientes mapas de calor.
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Figura 3-15 Puntos geograficos asociados a celdas (Fuente: propia con [67])

Una vez asignados todos los puntos a las celdas H3 se transforman en poligonos geoespaciales para
poder representarlas graficamente en el mapa. Para cada identificador H3 se recupera el perimetro del
hexdgono correspondiente, obteniendo asi sus coordenadas geograficas. Dichas coordenadas se
convierten posteriormente en un objeto poligonal compatible con las librerias geoespaciales empleadas
en el analisis.

De forma paralela, se almacena el nimero de puntos AIS (latitud y longitud) asociados a cada celda,
que constituye una medida de la densidad espacial de cada hexagono. Como resultado del proceso, se
obtiene un conjunto estructurado de hexagonos junto con sus valores de densidad correspondientes, lo
que permite construir posteriormente el mapa de calor utilizado en el andlisis del trafico maritimo.

3.4.1.3 Transiciones entre celdas

Una vez asignado cada punto geografico a su celda H3 correspondiente y generadas las geometrias
hexagonales en un formato compatible con Python, es necesario definir como se relacionan estas celdas
entre si. En particular, se debe establecer la vecindad entre celdas adyacentes, ya que esta conectividad
permite modelar el movimiento entre hexdgonos y resulta fundamental para los procesos posteriores de
analisis y generacion de trayectorias.

Como se dijo anteriormente, el objetivo de este paso es el de capturar patrones de movimiento entre
regiones adyacentes, registrando los desplazamientos observados entre hexagonos consecutivos a lo
largo de las trayectorias AIS. Este bloque de cddigo tiene como finalidad analizar como se desplazan los
buques entre las distintas celdas H3 a lo largo de sus trayectorias. En primer lugar, cada posicion AIS se
transforma en su celda hexagonal correspondiente, obteniendo asi una secuencia ordenada de celdas que
describe el recorrido del buque de forma discretizada.

A continuacidn, se estudian las celdas consecutivas para identificar cuando el buque pasa de un
hexdgono a otro, ignorando los casos en los que permanece dentro de la misma celda. Ademas,
unicamente se consideran validas aquellas transiciones que se producen entre celdas vecinas,
descartando posibles saltos espaciales no coherentes. Cada vez que se detecta un cambio valido entre
dos celdas, se incrementa un contador que registra la frecuencia de dicho movimiento. De este modo, se
construye una estructura que refleja los desplazamientos mas habituales entre hexagonos, lo que puede
interpretarse como un modelo de transicion espacial similar a una cadena de Markov, donde la
probabilidad de moverse a una celda determinada depende Uinicamente de la celda actual.
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Esta informacion constituye la base para la posterior generacion de trayectorias sintéticas coherentes
con los patrones reales observados en los datos AIS. Este modelo de transiciones se ve mas claro en la
Figura 3-16, donde se resalta el lado por el cual se conecta una celda con otra.

Figura 3-16 Sistema de transiciones entre celdas vecinas (Fuente: propia)

El resultado de este proceso es una estructura de datos que asocia a cada celda H3 un conjunto de
celdas vecinas de destino junto con sus frecuencias de transicion. Este modelo de transiciones constituye
la base para la generacion posterior de trayectorias sintéticas basadas en mapas de calor, ya que permite
simular desplazamientos coherentes con los patrones de navegacion observados en los datos reales.

3.4.1.4 Establecimiento de celdas objetivo y celdas iniciales

A la hora de comenzar a generar trayectorias sintéticas, es necesario establecer unos limites a estas
rutas, para que el sistema sea capaz de saber donde deben comenzar y acabar sus trayectorias sintéticas
generadas y sean coherentes con el comportamiento observado en los datos reales.

Para que el sistema sepa donde deben finalizar sus trayectorias, debemos definirlas. Para ello, se
identifican las celdas H3 que corresponden a la zona de llegada al puerto de Barcelona, que actuara como
region objetivo para la generacion de trayectorias sintéticas. Para lograr esto, y dado el conjunto de
celdas H3, se obtiene el punto central de cada celda y se comprueba si dicho punto se encuentra contenido
dentro del poligono que define la zona de acceso al puerto. En el caso estudiado, el puerto de Barcelona
cuenta con un total de 74 celdas objetivo. El conjunto resultante (74 hexagonos) define las celdas
objetivo, es decir, las celdas que representan una llegada valida al puerto, tal y como se muestra en la
Figura 3-17.
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Celdas H3 objetivo (bocana): 74

Figura 3-17 Celdas objetivo de buques tipo Cargo (Fuente: propia)

Este conjunto de celdas se utiliza posteriormente como condicion de destino en el proceso de
generacion de trayectorias basadas en mapas de calor, garantizando que las trayectorias sintéticas
finalicen en una regiéon geograficamente coherente (Puerto de Barcelona) con las llegadas reales
observadas.

Por otro lado, con el objetivo de saber donde deben comenzar las trayectorias, se definen las celdas
H3 que pueden actuar como puntos de inicio. Para ello, se implementa una funcion auxiliar que calcula
la distancia entre una celda H3 y el puerto de Barcelona. La distancia se obtiene calculando la posicion
geografica asociada al centro de la celda y el puerto. A la hora de calcular la distancia entre dos puntos
geograficos debemos tener en cuenta que la Tierra no es plana y que, por lo tanto, debemos tener en
cuenta la curvatura de esta. Para ello se emplea en la funcion la formula de Haversine:

Donde:

» @4, @, : latitudes de los dos puntos (en radianes)
» 4,4, : longitudes de los dos puntos (en radianes)
» R :radio medio de la Tierra (= 6.371.000 m).

Se define:
Ap = @, — @, Ecuacion 2
AN=21—-1 Ecuacién 3
Siendo la distancia entre dos puntos:
Ecuacion 4

. % -, A4
d = 2R arcsin ( sz(T) + cos(¢p1)cos(p,)sin? (7))
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Este calculo permite expresar la distancia entre dos puntos geograficos en metros, de manera
consistente con el tratamiento geodésico aplicado en el resto del andlisis, garantizando asi la coherencia
espacial de los resultados obtenidos.

A continuacion, se identifican como celdas iniciales aquellas celdas H3 que actiian como origen en
el modelo de transiciones espaciales de las trayectorias reales y cuya distancia al puerto es de minimo
de 15 millas nauticas. Este criterio permite evitar que las trayectorias sintéticas se inicien en zonas
demasiado proximas al puerto, garantizando que las trayectorias no sean demasiado cortas. De este
modo, se favorece la generacion de rutas mas realistas y coherentes con los patrones de navegacion
observados en los datos reales.

3.4.1.5 Aplicacion de mejoras de la trayectoria

El siguiente paso es definir el mecanismo de seleccion de la siguiente celda H3 durante la generacion
de trayectorias sintéticas, combinando la informacién estadistica obtenida del modelo de transiciones
con restricciones geométricas y criterios direccionales orientados a que el movimiento sea lo mas realista
posible.

En primer lugar, se define una funcion auxiliar destinada a calcular el &ngulo formado por tres puntos
consecutivos en el plano. Esta funcion permite cuantificar el cambio de direccion entre dos segmentos
sucesivos de una trayectoria, proporcionando una medida del giro realizado por el buque.
Posteriormente, este valor se emplea como criterio de control para penalizar desviaciones excesivamente
bruscas, que no resultan realistas en el contexto de la navegaciéon maritima y podrian introducir
comportamientos poco realistas en las trayectorias sintéticas generadas. En el presente caso se ha
decidido descartar todos aquellos cambios de rumbo superiores a 80°. Este valor permite conservar
maniobras habituales de aproximacion a puerto, caracterizadas por cambios de rumbo progresivos, y
descartar transiciones que impliquen variaciones excesivamente bruscas o no coherentes con el
comportamiento dindmico de buques mercantes de gran tamafio.

A continuacion, se implementa una funcion que determina la celda H3 siguiente a partir de la celda
actual y del modelo de transiciones previamente aprendido. La funcion parte de las celdas destino
observadas en los datos historicos y de sus frecuencias de transicion, que actian como peso base. Es
decir, cada posible celda destino tiene inicialmente un peso proporcional al nimero de veces que esa
transicion se ha producido en los datos reales. Cuanto mas frecuente ha sido ese movimiento en las
trayectorias AIS observadas, mayor probabilidad tendra esa celda de ser seleccionada.

Sin embargo, el peso final no depende Gnicamente de la frecuencia historica. Este valor se ajusta
mediante un factor adicional que favorece aquellas celdas que reducen la distancia al puerto, reforzando
asi el comportamiento de aproximacion progresiva. De este modo, se combinan los patrones reales
observados con un criterio fisico coherente con la maniobra de entrada.

En el proceso el peso se penaliza en dos situaciones:

» Cuando la celda candidata coincide con la celda anterior (para evitar retrocesos o
movimientos oscilatorios).

» Cuando el cambio de direccion respecto al movimiento previo es excesivamente brusco,
como se dijo anteriormente (cambios de rumbo mayores de 80 grados).

Estas penalizaciones no eliminan completamente la transicién, pero reducen su probabilidad,
favoreciendo trayectorias mas suaves y realistas.

Finalmente, los pesos resultantes se normalizan para obtener una distribucion de probabilidad vélida
y se selecciona de forma estocastica la siguiente celda H3.
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3.4.1.6 Generador de trayectorias basado en modelo Markoviano

Una vez definidos todos los elementos que condicionan el comportamiento de las trayectorias se
procede a la fase de generacion de trayectorias sintéticas.

En este punto, el modelo ya dispone de la informacion necesaria para reproducir de forma
estructurada los patrones de movimiento observados en los datos AIS reales. El espacio ha sido
discretizado, las transiciones entre regiones han sido cuantificadas y se han incorporado restricciones
geométricas y dindmicas que garantizan un comportamiento coherente con la navegacion real de los
buques. Por tanto, el siguiente paso consiste en transformar esta informacion estadistica y espacial en
recorridos completos que simulen una maniobra real de entrada en puerto.

El generador de trayectorias basado en H3 funciona de forma similar a un modelo de tipo
Markoviano de primer orden. Esto significa que, en cada paso, la decision de a qué celda se mueve el
buque depende tinicamente de la celda en la que se encuentra en ese momento y de las transiciones que
se han observado desde esa celda en los datos reales. Es decir, el modelo no analiza toda la trayectoria
anterior, sino que toma la decision basandose en la posicion actual y en lo que historicamente ha ocurrido
desde esa zona.

En la practica, esto implica que, si desde una determinada celda los buques reales han tendido a
moverse hacia ciertas celdas vecinas con mayor frecuencia, el generador tendrd mayor probabilidad de
seleccionar esas mismas direcciones. De este modo, el comportamiento estadistico observado en los
datos AIS se traslada directamente al proceso de generacion. Adicionalmente, se incorporan factores
correctores, como la penalizacion de retrocesos inmediatos y de giros excesivamente bruscos, con el
objetivo de mejorar la coherencia geométrica de las trayectorias generadas.

La funcion para generar la trayectoria sintética de entrada en el puerto de Barcelona recibe como
entrada:

» Celda inicial

» Modelo de transiciones aprendido a partir de datos reales
» Conjunto de celdas objetivo

» Coordenadas del Puerto de Barcelona

A partir de estos elementos, el proceso de generacion se realiza de forma iterativa, construyendo
paso a paso una secuencia de celdas H3 que representa una trayectoria sintética completa. En cada
iteracion se selecciona la siguiente celda en funcion del modelo de transiciones definido previamente,
hasta alcanzar una celda objetivo, que esta asociada a la llegada al puerto o cumplirse las condiciones
de parada establecidas. En el presente caso se ha establecido un méaximo de 1000 celdas para lograr
llegar a puerto, en caso de que se sobrepase se descartara la trayectoria.

Durante cada paso del proceso, el algoritmo analiza la situacion actual antes de continuar. Si la celda
en la que se encuentra ya forma parte de la zona objetivo, la trayectoria se considera finalizada. Si, por
el contrario, desde esa posicion no existen transiciones registradas en el modelo aprendido, la generacion
también se detiene para evitar construir recorridos sin sentido.

Cuando ninguna de estas situaciones ocurre, el sistema calcula cudl sera la siguiente celda. Esta
decision, como se dijo anteriormente, no es determinista, sino probabilistica: se basa en las transiciones
observadas en los datos reales, pero incorpora ademas una ligera tendencia a desplazarse en direccion al
puerto, garantizando asi que la trayectoria evolucione de manera coherente hacia su destino.

Asi mismo, si desde la celda donde se encuentre existe la posibilidad de moverse directamente a una
celda objetivo (area del puerto), el algoritmo incorpora una probabilidad del 40% de moverse a ella. Se
ha elegido una probabilidad de 0.4 debido a que, si la probabilidad fuese demasiado alta, el generador
forzaria casi siempre la llegada a puerto y, por el contrario, si fuese demasiado baja, generaria recorridos
innecesariamente largos. Ambos casos favorecerian trayectorias poco realistas y naturales. Con ello, la
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probabilidad del 40%, favorece que la trayectoria alcance el puerto de forma mas eficiente, sin imponer
un comportamiento completamente determinista. De esta manera, se acelera la llegada al destino cuando
es coherente hacerlo, pero se mantiene cierta variabilidad en el recorrido generado.

Como salida del algoritmo, se obtiene una ruta compuesta por una sucesion de hexagonos H3
enlazados entre si. Esta secuencia representa el recorrido simulado desde mar abierto hasta el entorno
portuario, siguiendo la légica espacial aprendida del trafico real tal y como se muestra en la Figura 3-18.

Trayectoria generada como celdas H3

Figura 3-18 Trayectoria sintética con celdas tipo UBER (Fuente: propia)

Aunque la trayectoria esta definida inicialmente en términos de celdas, se convertird posteriormente
en posiciones geograficas (latitud y longitud), lo que permite dibujarla sobre el mapa y compararla
directamente con las trayectorias AIS originales.

3.4.1.7 Transformacion de celdas a posiciones geogrdficas

Para la transformacion en posiciones geograficas, se crea una funcidon que recibe la secuencia de
celdas tipo UBER vy selecciona la posicion geografica basadas en el centro de estas, expresadas en latitud
y longitud. Asi mismo, con el objetivo de evitar trayectorias excesivamente rigidas, se le aplica a la
funcion una pequena perturbacion, denominada “jitter”, que se encarga de desplazar ligeramente el punto
seleccionado en el centro de la celda. En este caso, la perturbacion es de 0,3. Cabe destacar que la
perturbacion aleatoria se aplica Unicamente con fines de suavizado visual y no altera la estructura
discreta de la trayectoria generada

El resultado final es una trayectoria en coordenadas geograficas continuas que conserva la estructura
global del recorrido generado en el espacio H3, pero presenta una apariencia mas natural y comparable
a las trayectorias reales observadas en los datos AIS, tal y como se presenta en la Figura 3-19.
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Entrada sintética a puerto (H3 sin suavizado)

X Puerto
---- 30 NM

~— Trayectoria sintética
@ Inicio

@ Fin

Figura 3-19 Trayectoria sintética sin suavizar (Fuente: propia)

3.4.1.8 Suavizado de la trayectoria

Aunque una vez transformada la trayectoria de celdas a puntos geograficos ya se hubiese aplicado
un primer suavizado mediante el “jitter”, se comprobd mediante la creacion de distintas trayectorias
sintéticas, que estas presentaban irregularidades que las diferenciaban claramente de las reales, tal y
como se muestra en la Figura 3-19.

Debido a esto, se vio necesaria la creacion de un nuevo método complementario de suavizado de
estas trayectorias en coordenadas geograficas, con el fin de obtener recorridos continuos que no
difiriesen tanto de las reales.

El método de suavizado recibe como entrada la secuencia de la trayectoria de puntos en latitud y
longitud. Si el nimero de puntos es menor que 5, la trayectoria se devuelve sin modificar, ya que la
interpolacion requiere un minimo de 5 para garantizar estabilidad numérica.

Cuando la trayectoria contiene un niumero suficiente de puntos, se aplica una interpolacion spline
paramétrica para modelar conjuntamente la latitud y la longitud como funciones de un mismo parametro
continuo. De este modo, la trayectoria se interpreta como una curva en el plano y no como una sucesion
independiente de puntos, lo que permite obtener un recorrido mas suave y continuo. El parametro de
suavizado controla el grado de ajuste de la spline, permitiendo eliminar pequefias irregularidades
derivadas de la discretizacion espacial del modelo H3 sin modificar de forma significativa la geometria
global del recorrido.

El parametro de suavizado, fijado en s = 0.002, regula cuanto puede separarse la curva ajustada de
los puntos originales. Valores mas altos producirian una trayectoria excesivamente redondeada,
alejandose de la geometria generada por el modelo H3, mientras que valores demasiado pequefios apenas
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corregirian las pequefias discontinuidades entre celdas consecutivas. El valor seleccionado representa un
compromiso practico: permite eliminar irregularidades derivadas de la discretizacion espacial, sin
modificar de forma significativa la forma global del recorrido ni alterar el origen y destino de la
trayectoria.

A partir de la spline ajustada se generan 200 puntos igualmente espaciados, lo que permite
estandarizar la longitud de todas las trayectorias. Finalmente, se fuerzan explicitamente los puntos inicial
y final de la trayectoria suavizada para que coincidan exactamente con los puntos originales,
garantizando la coherencia con las condiciones de inicio y llegada. En la Figura 3-20 se puede ver una
trayectoria una vez suavizada.

Entrada sintética a puerto (H3 + suavizado)

X Puerto

---- 30 NM

~— Trayectoria sintética
@ Inicio

@ Fin

Clad
~. -

Figura 3-20 Trayectoria sintética suavizada (Fuente: propia)

3.4.1.9 Generacion de trayectoria final sin velocidad

Tras aplicar el conjunto de funciones y criterios definidos, el sistema permite generar trayectorias
sintéticas de buques tipo “Cargo” entrando en el puerto de Barcelona, manteniendo la estructura espacial
y el comportamiento dinamico caracteristico de las trayectorias reales observadas en el area de estudio.
Se muestra un ejemplo en la Figura 3-21.
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Entrada sintética a puerto (H3 + suavizado)

--= 30 NM

yectoria sintética
@ |Inicio
@ Fin

Figura 3-21 Ejemplo trayectoria sintética mediante mapas de calor y cuadriculas tipo UBER (Fuente: propia)

Con el objetivo de comprobar el correcto funcionamiento del algoritmo se le manda generar 400
trayectorias sintéticas, para analizar si son coherentes con la realidad. Esto se muestra en la Figura 3-22.

Entrada sintética a puerto (H3 + suavizado)

Figura 3-22 Generacion de 400 trayectorias sintéticas (Fuente: propia)

3.4.1.10 Construccion de mapas de calor y asignacion de velocidades

Una vez obtenidas las trayectorias que siguen los buques cargueros sintéticos generados entrando
en puerto, se debe aumentar la informacion. Para ello, en el presente apartado se abordara como generar
mapas de calor para un estudio mas eficiente y como otorgarles velocidad a las trayectorias generadas.
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Para lograr asignarle velocidad a los puntos de la ruta, se construye una estructura que asocia a cada
celda H3 las velocidades reales observadas en esa zona a partir de los datos reales AIS. Para ello, recorre
todos los archivos CSV quedandose con los valores de speed (velocidad sobre el fondo). Asi mismo
filtra valores de velocidad no validos o poco representativos. Para ello se le aplica una serie de 6rdenes
a la funcion para que los descarte:

» Eliminacion de valores no valido (NaN)

» Eliminacion de velocidades menores que 0,5 nudos, ya que menos que esa velocidad
significaria que el buque esta practicamente parado o fondeado, hecho que no se busca
en este estudio.

» Eliminacion de velocidades mayores que 30 nudos, ya que son excesivamente altas para
el modo de operacion de un carguero en la zona y podrian deberse a errores de transmision
o registros anémalos.

Realizado el filtrado de velocidades, convierte cada posicion geografica en su correspondiente celda
H3. De este modo, se almacena para cada hexagono la lista de velocidades registradas en €l. El resultado
es un listado que asocia a cada celda H3 un conjunto de valores de velocidad recibidos, lo que permite
caracterizar el comportamiento cinematico tipico en cada region del espacio. A continuacion, se calculan
estadisticas descriptivas de velocidad para cada celda H3 a partir de las velocidades previamente
almacenadas.

Primeramente, se recorre el listado de velocidades previamente almacenado. Para cada celda, se
convierte la lista en un array numérico y se comprueba que existan al menos 5 observaciones. Este
umbral minimo se introduce para evitar calcular estadisticas poco representativas cuando hay muy pocos
datos disponibles. Con este conjunto de datos por celda, se realiza un estudio estadistico calculandose
los siguientes parametros:

Parametro Descripcion

Representa la velocidad central de la distribucion, es
Mediana decir, el valor que divide los datos en dos mitades iguales.
Es menos sensible a valores extremos que la media

Indica el valor por debajo del cual se encuentra el 25 %

Percentil 25 (p25) de las velocidades observadas.

Marca el valor por debajo del cual se encuentra el 75 %
Percentil 75 (p75) de las observaciones. Junto con el percentil 25 permite
estimar la dispersion central.

Es el promedio aritmético de las velocidades

Media .
registradas en esa celda.

Es el promedio aritmético de las velocidades

Desviacion estandar .
registradas en esa celda.

Indica cuantos datos reales de velocidad se han

N° total de observaciones . L
utilizado para calcular esas estadisticas.

Tabla 3-1 Parametros estadisticos

El listado de parametros estadisticos calculados se almacena de nuevo en un listado por hexagono.
El conjunto resultante de estadisticas por celda proporciona una descripcion compacta de la distribucion
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de velocidades observadas en cada region, lo que permite asignar posteriormente velocidades mas
realistas a las trayectorias sintéticas.

A este registro de velocidades se le vuelve a aplicar un nuevo filtro mediante la aplicacion del
percentil 5 y percentil 95. Esto, aplicado al listado, significa que se descarta el 5 % de valores mas bajos
y el 5 % de valores mas altos. Es una forma de eliminar valores extremos que podrian distorsionar el
analisis o la visualizacion.

Una vez hecho esto, y con todo el registro de velocidades por celdas, se calcula la velocidad maxima,
minima y media en el total de las celdas. Esto sera util a la hora de representar el mapa de calor de
velocidades.

Velocidad Resultado (en nudos)
Velocidad minima 0,7
Velocidad media 13,945390791744781
Velocidad maxima 23,92679060420812

Tabla 3-2 Velocidades calculadas

Fijados estos valores, el siguiente paso es representar el mapa de calor espacial de la velocidad media
asociada a las celdas H3 en el area de estudio. Para ello cada celda H3 se representa mediante un poligono
hexagonal coloreado en funcion de la velocidad caracteristica observada histéricamente en dicha celda.
El valor utilizado para la codificacion cromatica es la mediana de la velocidad, lo que permite una
representacion robusta frente a valores extremos.

Finalmente, se incluye una barra de color que indica la correspondencia entre los colores y los
valores de velocidad, permitiendo interpretar de forma cuantitativa los patrones espaciales observados.
El resultado permite identificar de forma clara las zonas donde los buques tienden a navegar a mayor o
menor velocidad en la aproximacion al puerto. El resultado se puede observar en la Figura 3-23.

Mapa de calor H3 - Velocidad media (Cargo, entrada a puerto)

ptrrs N

4
Velocidad media SOG (kn)

Figura 3-23 Mapa de calor segiin velocidad (Fuente: propia)

Una vez realizados los correspondientes estudios sobre la velocidad, es el momento de generar
velocidades sintéticas que asignar a cada tramo de las derrotas simuladas.
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Para ello, se comprueba si existen datos estadisticos asociados en el listado de velocidades
estadisticas filtrado de cada celda. En caso afirmativo, se genera una velocidad aleatoria siguiendo una
distribucién normal con media y desviacion estandar iguales a las observadas en esa celda. De este modo,
la velocidad asignada no es fija, sino que reproduce la variabilidad real registrada en esa zona.

En caso de que una celda no disponga de estadisticas suficientes, se le asigna una velocidad por
defecto, marcada en 10 nudos. Posteriormente, se aplican tres controles:

» Velocidad minima: Marcada en 0,7 nudos, basandonos en las velocidades calculadas en el
apartado anterior donde la velocidad minima estadistica de todas las celdas era de 0,7 nudos.

» Velocidad méxima: Marcada en 24 nudos, basandose en las velocidades calculadas en el apartado
anterior donde la velocidad maxima estadistica es de 23,96 nudos.

» Evitar que la velocidad sea negativa forzando que esta sea mayor que 0.

En la generacion de estas trayectorias con velocidad, se observa que el cambio de velocidades
sintéticas entre celdas es demasiado abrupto, diferenciandose considerablemente al comportamiento de
un carguero real.

Para evitar esto, se le aplica al resultado un suavizado al perfil de velocidades asociado a la
trayectoria sintética. Para ello, se aplica un filtro de Savitzky-Golay con el objetivo de eliminar
fluctuaciones abruptas no realistas, manteniendo al mismo tiempo la tendencia global del perfil y que es
adecuado cuando los datos varian rapidamente [85]. En las Figura 3-24 y Figura 3-25, se puede observar
una comparacion entre las velocidades durante la trayectoria obtenida sin suavizar y suavizadas.

Perfil de velocidad sintética continua sin procesar
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Figura 3-24 Trayectoria con velocidad sin suavizar (Fuente: propia)

Perfil de velocidad sintética
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Figura 3-25 Trayectoria con velocidad suavizada (Fuente: propia)
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En la segunda tabla (Figura 3-25) se observa como el suavizado ha funcionado, pero, como se puede
observar la velocidad va disminuyendo de forma gradual y estable una vez se va acercando al puerto.
Este comportamiento es irreal en comparacion a un buque real, donde no estan continuamente variando
la velocidad, si no que la mantienen durante determinados periodos de tiempo.

Como resultado, se obtiene una secuencia de velocidades asociada a cada punto de la trayectoria,
coherente con los patrones dindmicos observados en los datos reales. Este perfil permite dotar a la
trayectoria sintética de informacion cinematica, facilitando su andlisis desde el punto de vista del
comportamiento del buque y posibilitando comparaciones directas tanto con trayectorias reales como
con aquellas generadas mediante otros métodos.

Para ello, se define una funcion para discretizar el perfil de velocidades generado. Lo que hace es
redondear cada valor de velocidad al multiplo mas cercano. Por ejemplo, una velocidad de 12,3 nudos
pasaria a ser una velocidad de 12. En caso de que la velocidad sea finalizada en .5 se mantendra la misma
velocidad, por ejemplo 13,5 seguiria valiendo 13,5. De esta manera, se obtiene una velocidad
discretizada con la resolucion deseada (cambios de 0,5 nudos), haciendo que los cambios de velocidad
no sean tan continuos y, por lo tanto, acercandose mas al comportamiento de un buque carguero real.
Esta funcion se ve reflejada en la Figura 3-26, donde se observa un perfil de velocidades sintético mucho
mas parecido al comportamiento real.

Perfil de velocidad sintética en niveles discretos
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Figura 3-26 Perfil de velocidad sintético discretizado (Fuente: propia)

Una vez aplicado este tltimo discretizado, ya podemos obtener las trayectorias sintéticas a partir de
mapas de calor y celdas tipo UBER. Obteniéndose con cada una de las trayectorias sintéticas generadas
una tabla con el perfil de velocidades y perfil de rumbos asociados a la trayectoria para facilitar la
comparacion posterior. En la Figura 3-27 se muestra el resultado de una trayectoria sintética generada
mediante este método.
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Trayectoria sintética H3 - Velocidad codificada
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Figura 3-27 Resultado final método mapas de calor y celdas tipo H3 (Fuente: propia)

3.4.2 Buques tipo Fishing que salen, faenan y entran en las inmediaciones del Puerto de
Barcelona

3.4.2.1 Discretizacion espacial del trafico pesquero mediante cuadriculas tipo
UBER(H3)

Al igual que en el caso anterior se emplearan las cuadriculas H3 tipo UBER. En primer lugar, se fija
la resolucion del sistema de discretizacion espacial. Este pardmetro determina el tamafio de las celdas
hexagonales empleadas para discretizar el espacio geografico y, por tanto, el nivel de detalle del mapa
de calor generado. En el presente caso, se opta por seleccionar la resolucion 8. A diferencia de los buques
tipo Cargo, los pesqueros operan de forma mas erratica y compleja, por ello, en este caso no empleamos
una resolucion mayor como la empleada en los cargueros (9), con objeto de simplificar el problema al
reducir el nimero de transiciones posibles entre celdas. Una vez probada esta resolucion, se aprecio que
este nivel permite representar con suficiente precision las maniobras de los pesqueros sin generar una
fragmentacion excesiva del espacio ni incrementar innecesariamente el coste computacional.

Asi mismo, se escoge esta menor resolucion para hacer posible la comparacion con el otro método
de generacion de pesqueros, que sera desarrollado en apartados posteriores, debido a limitaciones de
memoria del hardware empleado (NVIDIA RTX-3060).

Una vez definido el tamafio de las celdas para los pesqueros, se procede a determinar las celdas
ocupadas en cada una de las posiciones de las trayectorias AIS de los buques. Para ello, como se hizo en
los cargueros, se agrupan todos los datos de latitud y longitud de cada una de las posiciones transmitidas
por los barcos recorriendo todos los archivos CSV para fusionarlos en un inico conjunto de datos.

A continuacion, cada posicion AIS registrada para los buques pesqueros, es asignada a una celda
hexagonal del sistema H3 empleando la resolucion previamente definida. De esta forma, cuando una
coordenada cae dentro de los limites de una celda concreta, se considera que el pesquero ha operado o
transitado por dicha celda.
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Una vez realizada la asignacion, se contabiliza el nimero de registros asociados a cada celda. Este
recuento permite estimar la intensidad de presencia de los pesqueros en cada zona del area de estudio,
sirviendo como base para la construccion de mapas de calor que reflejan las areas donde la actividad
pesquera es mas frecuente.

En el caso de los pesqueros, y a diferencia del caso de los cargueros, a la hora de generar las derrotas
no se tendran solo en cuenta las transiciones entre celdas, sino que también se tendran en cuenta la tasa
de ocupacion y como se explicard mas adelante, las celdas clasificadas como pertenecientes a zonas de
pesca.

3.4.2.2 Definicion de vecindad y transiciones entre celdas H3

Como en el caso de los cargueros, es necesario definir como se relacionan estas celdas entre si. En
particular, se debe establecer la vecindad entre celdas adyacentes, ya que esta conectividad permite
modelar el movimiento entre hexagonos, esto es, las transiciones entre celdas.

Como se dijo anteriormente, el objetivo de este paso es el de capturar patrones de movimiento entre
regiones adyacentes, registrando los desplazamientos observados entre hexagonos consecutivos a lo
largo de las trayectorias AIS. De esta manera se contabilizard las veces que una traza transita de una
celda a otra

Este procedimiento ya ha sido descrito con mayor detalle en el apartado correspondiente a los buques
tipo Cargo, por lo que no se entrara en mayor detalle.

3.4.2.3 Calculo y normalizacion de la tasa de ocupacion de celdas H3

Gracias a la contabilizacion del nimero de registros AIS asociados a cada celda H3, es decir, al
numero de veces que los buques transitan por cada una de las celdas, es posible definir una tasa de
ocupacion. Este indicador refleja la frecuencia de uso de cada zona dentro del area de estudio y permite
identificar aquellas celdas que han sido mas recurrentes en las trayectorias reales.

Dicha tasa de ocupacion se incorpora posteriormente al modelo generativo como un factor adicional
en el calculo de probabilidades de transicion, contribuyendo a que las trayectorias sintéticas reproduzcan
de forma mas realista los patrones espaciales observados en los datos AIS originales.

Una vez definida la tasa de ocupacion a partir del nimero de registros asociados a cada celda, es
necesario transformar estos valores absolutos en un pardmetro normalizado que pueda incorporarse de
manera estable al modelo probabilistico. Para ello, se obtiene en primer lugar el valor maximo de
ocupacion registrado entre todas las celdas, que actiia como referencia de escala.

Posteriormente, a cada celda se le aplica una transformacion logaritmica del tipo:

log(1+v) Ecuacién 5

Donde v representa el nlimero de registros AIS contabilizados en dicha celda. Esta transformacién
permite reducir la influencia de valores extremadamente altos y suavizar las diferencias entre zonas muy
frecuentadas y zonas de ocupacion media, evitando que unas pocas celdas dominen excesivamente el
proceso generativo.

Finalmente, los valores transformados se normalizan dividiéndolos por el valor maximo también en
escala logaritmica, obteniendo asi un coeficiente de ocupacion comprendido entre 0 y 1. De esta forma,
la celda con mayor numero de registros toma el valor unitario, mientras que el resto quedan ponderadas
de forma proporcional seglin su frecuencia relativa de uso.

Este coeficiente normalizado es el que se incorpora posteriormente en el calculo de los pesos de
transicion, permitiendo que las trayectorias sintéticas tiendan con mayor probabilidad hacia aquellas
zonas que, en los datos reales, presentan una mayor recurrencia espacial.
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3.4.2.4 Identificacion de zonas de salida, faena y entrada a puerto

3.4.2.4.1 Generacion de mapa de calor para andlisis de zonas de pesca

Con el objetivo de identificar las zonas de pesca habituales de los buques pesqueros en las
inmediaciones del puerto de Barcelona, se plantea un analisis basado en mapas de calor segun la
velocidad registrada en los datos AIS. El comportamiento de un buque pesquero varia de forma clara en
funcion de la fase operativa en la que se encuentre. Durante el transito entre puerto y zona de faena, la
navegacion suele realizarse a velocidades moderadas y con trayectorias relativamente definidas. Sin
embargo, cuando el buque se encuentra desarrollando la actividad pesquera, su velocidad se reduce y
tiende a mantenerse en valores bajos durante periodos prolongados.

Por este motivo, se construyen mapas de calor a partir de la velocidad media registrada en cada celda
H3 del area de estudio. De esta forma, aquellas zonas donde se observe una concentracion significativa
de velocidades bajas y relativamente estables pueden asociarse con areas donde los pesqueros
desarrollan su actividad de pesca de manera recurrente.

Para ello, se recorren todos los archivos CSV correspondientes a trayectorias AIS de pesqueros. De
cada registro se extraen la latitud, longitud y velocidad sobre el fondo (SOG). Asi mismo, se descartan
aquellos valores de velocidad nulos o superiores a 30 nudos, ya que estos pueden corresponder a errores
de medicion o valores no coherentes con la operativa habitual de este tipo de embarcaciones.

Cada posicion valida se convierte posteriormente en su celda H3 correspondiente mediante la
resolucion espacial previamente definida. Finalmente, la velocidad asociada a ese punto se afiade a la
lista de velocidades de la celda correspondiente.

Como resultado, se obtiene un diccionario en el que cada celda H3 contiene el conjunto completo
de velocidades observadas en ella. Esta estructura permite, en fases posteriores, calcular métricas como
la velocidad media por celda y construir mapas de calor que faciliten la identificacion de zonas de pesca
habituales.

Una vez recopiladas las velocidades registradas en cada celda H3, se procede al célculo de
estadisticas que permitan caracterizar el comportamiento cinematico de los pesqueros en cada zona del
area de estudio.

Para cada celda se requiere un niimero minimo de cinco observaciones, con el fin de evitar
estimaciones poco representativas derivadas de muestras demasiado reducidas. En aquellas celdas que
cumplen este criterio, se calculan distintas métricas estadisticas explicadas con anterioridad en este
trabajo: media, mediana, percentiles 25 y 75, desviacion estdndar y numero total de registros.

Aunque se calculan varias magnitudes, la variable empleada para la representacion espacial es la
mediana de la velocidad. Esta eleccion se debe a que la mediana es menos sensible a valores extremos
o mediciones puntuales andmalas que pueden aparecer en los datos AIS.

Finalmente, para evitar que valores extremos distorsionen la escala de representacion, se establece
un rango dinamico basado en los percentiles 5 y 95 de las medianas calculadas. Este procedimiento
mejora la interpretacion visual del mapa, resaltando de forma maés clara las zonas donde la velocidad
caracteristica de los pesqueros es significativamente inferior al resto del area.

Se genera asi, un mapa de calor segun las velocidades, tal y como se ve en la Figura 3-28. Gracias a
este, podemos analizar cudles son las zonas mas proclives a la pesca.
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Mapa de calor H3 - Velocidad media (Pesqueros)

Velocidad media SOG (kn)

Figura 3-28 Mapa de calor segtin velocidad media de pesqueros (Fuente: propia)

Asi mismo se calculan los valores de velocidad maxima, minima y media que siguen los buques,
valores que seran utiles para célculos y analisis posteriores:

Velocidad Resultado (en nudos)
Velocidad minima 0,1037
Velocidad maxima 12,1

Velocidad media 5.971565700742

Tabla 3-3 Velocidades calculadas

3.4.2.4.2 Identificacion de las zonas de pesca

Con el fin de identificar de forma cuantitativa aquellas celdas que presentan un comportamiento

compatible con actividad pesquera, se define un criterio basado en la velocidad caracteristica de cada
celda.

Para cada celda H3 se toma como referencia la mediana de la velocidad previamente calculada. Se
establece un intervalo de velocidades comprendido entre 1.5 y 5.0 nudos como rango potencialmente
asociado a la fase de faena. Las celdas cuya velocidad representativa se sitia fuera de dicho intervalo se
consideran no compatibles con actividad de pesca, asignandoles una probabilidad nula.
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Dentro del intervalo definido, se aplica una funcioén gaussiana centrada en 3.5 nudos, de forma que
la probabilidad de pesca es maxima en torno a ese valor y disminuye progresivamente al alejarse del
mismo. Este enfoque evita establecer un umbral rigido y permite modelar de manera mas realista la
variabilidad natural de la velocidad durante la actividad pesquera.

El intervalo de velocidades (1,5 y 5 nudos), asi como la velocidad de 3,5 nudos que representa el
centro de la funcién gaussiana, se escogieron en funcidon a las velocidades que suelen seguir los
pesqueros mientras faenan.

Como resultado, cada celda queda asociada a un valor continuo entre 0 y 1 que representa su grado
de compatibilidad con comportamiento de pesca. Este parametro servird posteriormente como
componente del modelo semi-Markov para diferenciar entre fases de transito y fases de actividad
pesquera. Esto se aprecia en la Figura 3-29.

p=3.5kn
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0 1 L5kn 2 3 @ 5.0 kn 6 7 8
Velocidad SOG (kn)

Figura 3-29 Funcién gaussiana de velocidades (Fuente: propia)

Una vez calculada la velocidad caracteristica por celda H3 y definida la probabilidad de pesca
asociada a dicha velocidad, se genera una visualizacién conjunta para interpretar de forma directa las
posibles zonas de actividad pesquera.

En la representacion grafica, las celdas identificadas como compatibles con actividad pesquera se
muestran mediante marcadores circulares situados en el centro geométrico de cada celda H3. El tamafio
de cada circulo no es constante, sino que se define de forma proporcional al valor de la probabilidad de
pesca previamente calculada para dicha celda. Esta probabilidad depende de la proximidad de la
velocidad mediana al valor central de la funcidon gaussiana establecida en 3.5 nudos, disminuyendo
progresivamente al alejarse de dicho valor dentro del intervalo considerado.

De este modo:

» Circulos grandes: celdas cuya velocidad se aproxima mas al patrén cinematico esperado durante
la fase de faena.

» Circulos pequeiios: representan zonas donde, aun estando dentro del rango de velocidades
definido, la compatibilidad con el modelo es menor.

Esta codificacion visual permite introducir una dimension cuantitativa adicional en la figura, ya que no
solo se indica la localizacion espacial de las posibles zonas de pesca, sino también la intensidad relativa
asociada a cada una de ellas, facilitando asi su interpretacion comparativa dentro del area de estudio.
Esta representacion se puede apreciar en la Figura 3-30.
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Mapa de calor H3 - Velocidad media (Potenciales zonas de pesca)

Velocidad media SOG (kn)

Figura 3-30 Celdas mas probables segiin su probabilidad de ser zona de pesca (Fuente: propia)

3.4.2.5 Establecimiento de celdas objetivo y celdas iniciales

Para definir las posibles celdas iniciales de las trayectorias sintéticas de los buques pesqueros, se
parte de las trayectorias reales previamente discretizadas en H3. En este caso, no interesa considerar
cualquier punto del area de estudio como origen, sino Unicamente aquellas celdas que representen una
salida real desde la zona portuaria asociada a los pesqueros.

Con este objetivo, se define una funcidén que permite comprobar si una celda H3 se encuentra dentro
del poligono especifico de acceso portuario de los buques pesqueros. Para ello, se convierte el
identificador de la celda en sus coordenadas centrales (latitud y longitud), y posteriormente se verifica
si ese punto esta contenido o en el borde del poligono.

A continuacion, se recorre el conjunto de trayectorias reales discretizadas y se selecciona la primera
celda de cada trayectoria, ya que esta representa el punto inicial del movimiento registrado. Si dicha
celda pertenece al poligono de acceso portuario de los pesqueros, se afiade al conjunto de celdas iniciales.

De esta manera, se obtiene un conjunto de celdas de inicio basadas exclusivamente en
comportamientos reales observados en los datos AIS. Este criterio permite garantizar que las trayectorias
sintéticas generadas posteriormente comiencen en ubicaciones coherentes con la operativa real de los
buques pesqueros, obteniendo un total de 169 celdas de inicio posibles.

Por otro lado, como en el caso de los buques tipo Cargo, se definen celdas objetivo, en las que deben
acabar las trayectorias generadas. Mientras que para las celdas de salida se consideraban inicamente
aquellas registradas como primera celda real de cada trayectoria, en el caso de las celdas objetivo se
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seleccionan todas las celdas H3 que se encuentran dentro del poligono de acceso portuario de los
pesqueros, independientemente de si han sido registradas explicitamente como punto final de una
trayectoria.

El resultado es el conjunto que contiene todas las celdas UBER situadas en la zona de acceso
portuario de los pesqueros considerada como destino valido para las trayectorias sintéticas.

Este enfoque permite modelar el retorno a puerto de los pesqueros de forma maés flexible, ya que no
se limita exclusivamente a los puntos finales observados en los datos reales, sino que admite como
destino cualquier celda coherente con la zona operativa de entrada al puerto. De esta manera se obtienen
un total de 298 celdas objetivo.

En la Figura 3-31 se puede observar el conjunto de celdas iniciales, representadas en amarillo, y
celdas objetivo, representadas en rojo y amarillo. Hay que destacar que las celdas iniciales comparten
funcién de celda de salida y llegada.

Celdas H3 objetivo (rojo y amarillo): 298 y celdas salida (amarillo): 169

Figura 3-31 Conjunto de celdas iniciales y objetivo de los buques de pesca (Fuente: propia)

3.4.2.6 Generacion de trayectorias sintéticas

El generador de trayectorias sintéticas se basa en un modelo probabilistico que, en cada paso,
determina la siguiente celda H3 a visitar a partir de la celda actual. La decision no es determinista, sino
que se construye a partir de una combinacion de distintos factores extraidos del anélisis previo de los
datos AIS reales: Transiciones, tasa de ocupacion y probabilidad de actividad pesquera estimada para
cada celda.

En primer lugar, para cada celda actual se consideran unicamente aquellas celdas vecinas para las
que existe informacidon de transicién y que cumplen las restricciones espaciales definidas (que no se
encuentren en el poligono interior del puerto, para evitar trayectorias sobre tierra). Ademas, solo se
consideran celdas para las que existe informacidn sobre probabilidad de pesca previamente calculada.
Sobre este conjunto de celdas candidatas se calcula un peso asociado a cada una de ellas.

El peso base de cada posible transicion se obtiene combinando la probabilidad historica de transicion
entre celdas (extraida de las trayectorias reales) y el coeficiente de ocupacion normalizado de la celda
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de destino. De este modo, no solo se tiene en cuenta la frecuencia con la que se ha realizado una
transicion concreta en los datos reales, sino también la intensidad de uso historico de la zona de destino.

Adicionalmente, durante determinadas fases del movimiento se introduce un factor asociado a la
probabilidad de pesca previamente calculada a partir de la velocidad caracteristica de cada celda. Este
factor se activa mientras el tiempo transcurrido fuera de la zona objetivo es menor o igual que la duracion
asignada a la fase de pesca. Cuando el modelo se encuentra en una fase en la que se favorece la actividad
pesquera, las celdas con mayor compatibilidad con el patrén de velocidad de faena reciben un incremento
en su peso, aumentando asi la probabilidad de que la trayectoria sintética permanezca en zonas
coherentes con la actividad de pesca. Finalmente, la siguiente celda se selecciona mediante muestreo
aleatorio ponderado segtn la distribucion de probabilidad obtenida.

Para evitar comportamientos poco realistas, se incorporan dos mecanismos adicionales. Por un lado,
se penaliza la vuelta inmediata a la celda anterior, reduciendo la probabilidad de oscilaciones repetitivas
entre dos estados consecutivos. Por otro lado, se introduce un refuerzo de continuidad espacial que
favorece aquellas transiciones que mantienen una direccion coherente con el movimiento previo,
aportando inercia al desplazamiento.

Una vez calculados los pesos para todas las celdas candidatas, estos se normalizan para obtener una
distribucion de probabilidad. Ademas, se aplica un parametro de temperatura que controla el grado de
aleatoriedad del proceso: valores menores intensifican la diferencia entre opciones mas y menos
probables, haciendo el movimiento mas determinista. En el presente trabajo se elige una temperatura de
0,5. Este valor se escogio mediante la experimentacion con los diversos pardmetros del generador.

Durante las fases de salida y retorno se incrementa el peso del término de ocupacién con el objetivo
de favorecer transiciones hacia celdas historicamente mas utilizadas. Este mecanismo permite reproducir
corredores de navegacion observados en los datos AIS reales, facilitando los movimientos de transito
entre el puerto y las zonas de operacion. Durante la fase de pesca, en cambio, la ocupacion pierde
relevancia relativa frente al término asociado a la probabilidad de actividad pesquera. Ademas, cuando
el modelo se encuentra en celdas con baja probabilidad de pesca, se vuelve a priorizar la ocupacion para
reforzar los desplazamientos de transito.

La trayectoria generada se puede dividir en tres fases diferenciadas:
» Fase de salida:

La trayectoria sintética comienza en una celda inicial y se genera de forma iterativa, con un maximo
de 2000 pasos. Para evitar recorridos excesivamente cortos, se establece un nimero minimo de pasos
aleatorios comprendidos entre 10 y 50.

Inicialmente, el buque se encuentra dentro del conjunto de celdas objetivo (zona asociada al puerto).
En el momento en que la celda actual deja de pertenecer a dicho conjunto, se activa un indicador interno
y comienza a incrementarse un contador de tiempo en zona que registra el nimero de pasos realizados
fuera de esta zona inicial (entre 10 y 50). Este mecanismo garantiza que la trayectoria incluya una fase
real de salida antes de poder considerar un posible retorno.

> Fase de faena:

Durante la generacion de la trayectoria se define una duracion asociada a la fase de pesca, que toma
un valor aleatorio entre 2 y 6 pasos. Mientras el nimero de pasos fuera del conjunto objetivo (tiempo en
zona) sea menor o igual a este valor, el modelo favorece transiciones hacia celdas con mayor
probabilidad de pesca, previamente calculada a partir de la velocidad caracteristica. Este mecanismo no
impone una duracion fija de permanencia en zona de faena, sino que incrementa temporalmente la
probabilidad de seleccionar celdas compatibles con actividad pesquera.

Finalizado dicho intervalo, en el momento en que el tiempo en zona supera el tiempo en pesca, la
trayectoria continua guiada unicamente por las probabilidades de transicion y ocupacion, pudiendo
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permanecer o abandonar la zona de pesca segun la dindmica resultante del modelo, pero transicionando
hacia la fase de retorno (regreso a la zona proxima al puerto).

> Fase de retorno:

La trayectoria no finaliza simplemente cuando vuelve a entrar en una celda objetivo. Para evitar
terminaciones prematuras justo en el borde de la zona o que finalicen sin salir de la zona inicial, se exige
que deba haber salido previamente de esa zona y que el buque permanezca dentro del conjunto objetivo
durante al menos 10 pasos consecutivos.

Para ello, se utiliza un contador que solo se incrementa cuando la celda actual pertenece al conjunto
objetivo y ya se ha producido la fase de salida. Si este contador alcanza el valor 10, la trayectoria se
considera completada y se detiene la simulacion.

Una vez ajustados estos comportamientos se genera una trayectoria en celdas H3 empleando el
generador definido previamente, utilizando como conjunto de destino las celdas objetivo y
seleccionando aleatoriamente una celda inicial. A continuacidn, la trayectoria en celdas H3 se convierte
a coordenadas geograficas (latitud y longitud) y se aplica un proceso de suavizado sobre la trayectoria
resultante para evitar saltos irreales en la trayectoria.

Tras esto se generan en el mapa las trayectorias sintéticas. En el primer caso se generan 3 trayectorias
para su verificacion, tal y como se muestra en la Figura 3-32.

Entrada sintética a puerto (H3 + suavizado)

Figura 3-32 Trayectorias sintéticas de tres pesqueros empleando mapas de calor (Fuente: propia)
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A continuacion, se generan 200 trayectorias para comprobar si el modelo es capaz de generar
trayectorias que lleguen a todo el espectro del mapa de calor. Esto se muestra en la Figura 3-33, donde
se comprueba que las trayectorias se distribuyen por todo el dominio disponible de manera correcta.

Entrada sintética a puerto (H3 + suavizado)

Figura 3-33 200 trayectorias sintéticas mediante mapas de calor y celdas H3 (Fuente: propia)

Con el objetivo de identificar si las trayectorias generadas sintéticamente se corresponden con las
trayectorias reales AIS, se generan estas 200 trayectorias sobre el conjunto de datos de trayectorias
reales. Esto se muestra en la Figura 3-34, donde se puede apreciar, que las trayectorias generadas
mediante mapas de calor y celdas H3 se cubren de manera parecida el dominio de las trayectorias reales,
comportandose de similar manera en la mayoria de los casos. En la figura las lineas grises representan
las trayectorias reales y las generadas aparecen en diversos colores.
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Entrada sintética a puerto (H3 + suavizado)

Figura 3-34 Comparacion de trayectorias generadas mediante mapas de calor y trayectorias reales (Fuente:
propia)
3.4.2.7 Asignacion de velocidades a las trayectorias

La asignacion de velocidades a las trayectorias se realiza de igual manera que en el caso de los buques
tipo Cargo, pudiéndose ver el proceso en el apartado “Construccion de mapas de calor y asignacion de

velocidades”.

Aplicando estas velocidades a las trayectorias se representarian tal y como aparece en la Figura 3-35.

Trayectoria sintética H3 - Velocidad codificada

~
o
Velocidad (kn)

Figura 3-35 Representacion de trayectoria con velocidad asignada de los pesqueros (Fuente: propia)
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Asi mismo, como se hizo en los buques cargueros, y con el objetivo de facilitar la posterior
comparacion de resultados, se le anade al resultado dos graficas de rumbo y velocidad. Esto se muestra
en la Figura 3-36.

Trayectoria sintética H3 - Velocidad codificada
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Figura 3-36 Trayectoria completa de buque pesquero con graficas de rumbo y velocidad (Fuente: propia)

3.5 Generacion de trayectorias sintéticas mediante redes generativas antagonicas
condicionales (cGAN) y estimacion cinematica con KNN

En este apartado se desarrolla un segundo enfoque para la generacion de trayectorias sintéticas
basado en redes generativas antagonicas condicionales (cGAN) combinadas con un mecanismo de
seleccion mediante K-Nearest Neighbors (KNN). A diferencia del método basado en cuadriculas H3,
este enfoque se apoya en técnicas de aprendizaje automatico para modelar directamente la estructura de
las trayectorias a partir de los datos AIS reales.

Este enfoque hibrido combina la capacidad generativa de las cGAN con la simplicidad de los
métodos basados en vecindad (KNN), buscando obtener trayectorias sintéticas que mantengan tanto
coherencia estadistica como realismo.

3.5.1 Bugques tipo Cargo que entran en las inmediaciones del Puerto de Barcelona

3.5.1.1 Preparacion del conjunto de datos para el entrenamiento de la cGAN

Como en el caso de los mapas de calor, primeramente, debemos definir de donde vamos a obtener
los datos AIS correspondientes a los buques tipo Cargo que entran en el puerto de Barcelona. Al igual
que anteriormente, estos se obtendran del CSV procesado y filtrado previamente, obteniendo un total de
3786 trayectorias Utiles para el proceso.

Una vez tenemos el conjunto de datos AIS, el primer paso es definir el nimero de puntos que
componen cada secuencia de posiciones utilizada como entrada y salida del modelo Conditional
Generative Adversarial Network (cGAN).
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Este valor determina la longitud temporal de las trayectorias utilizadas en el entrenamiento, es decir,
el niimero de observaciones consecutivas de posicion que describen el movimiento de cada buque. En
el presente estudio se fijard en 100, lo que significa que cada trayectoria se representa como una
secuencia compuesta por cien puntos ordenados en el tiempo, garantizando que todas las muestras tengan
la misma dimension y facilitando asi su procesamiento por parte de la red neuronal.

A continuacion, se realiza un remuestreo para que todas las secuencias tengan una longitud temporal
fija. En concreto, transforma una trayectoria original de longitud variable en una nueva trayectoria con
un numero fijo de puntos, que en este trabajo se ha establecido en 100. Esta operacion es necesaria para
poder utilizar las trayectorias como entrada de la cGAN, ya que este tipo de modelos requiere que todas
las muestras del conjunto de datos tengan la misma dimension. Una vez se recibe la trayectoria con
longitud variable existen dos opciones:

e Si la trayectoria ya tiene la longitud deseada: se devuelve sin modificaciones.

e Silatrayectoria no tiene la longitud deseada: se genera un nuevo conjunto de puntos mediante
interpolacion lineal obteniendo una nueva secuencia de posiciones igualmente distribuidas a
lo largo del recorrido original.

Como resultado se obtendra un nuevo conjunto de datos organizado en tres dimensiones que en el
presente caso es (3785, 100, 2):

Nimero Descripcion
3785 Numero total de trayectorias
100 Numero de puntos que tiene cada trayectoria
2 Las dos coordenadas de cada punto: latitud y longitud

Tabla 3-4 Estructura de 3 dimensiones

Una vez realizado el paso de homogeneizar las muestras, atin debemos realizar tres pasos mas para
que los datos se puedan emplear como entrada del modelo cGAN, partiendo del conjunto de datos
remuestreado en el paso anterior.

Partiendo de las trayectorias remuestreadas que tiene tres dimensiones (3785, 100, 2), se llevan a
cabo tres pasos fundamentales para la preparacion de los datos para entrenar la cGAN:

3.5.1.1.1 Definicion de las condiciones

Se definen las variables condicionantes que se utilizaran en la cGAN. En este caso, se ha decidido
emplear como condicion el punto inicial y el punto final de cada trayectoria, ya que ambos determinan
el origen y el destino del movimiento y aportan informacion clave sobre la maniobra realizada por el
buque. Para construir esta condicion, se extrae el primer y el ultimo punto de cada secuenciay se agrupan
en un unico vector. De este modo, se obtiene una matriz denominada condiciones de dimensiones (3785,
4) donde:

Nimero Descripcion
3785 Numero total de trayectorias
4 Latitud inicial, latitud final, longitud inicial y longitud final

Tabla 3-5 Representacion en dos dimensiones
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3.5.1.1.2 Cdlculo de incrementos temporales

Se calculan las diferencias entre puntos consecutivos de cada trayectoria, conocidas como deltas. En
este caso, cada trayectoria estd formada por 100 posiciones sucesivas en latitud y longitud. Al aplicar
esta funcion, lo que se obtiene no son las posiciones absolutas, sino el cambio entre un punto y el
siguiente. Es decir, para cada trayectoria se calculan 99 incrementos, donde cada uno indica cuanto se
ha desplazado el buque en latitud y longitud entre dos puntos consecutivos. En la Figura 3-37 se puede
apreciar el incremento de latitud y longitud entre dos puntos.

Alat

LATITUD

Alon

LONGITUD
Figura 3-37 Incremento de latitud y longitud (Fuente: propia)

Por lo tanto, el nuevo tensor tendra las siguientes dimensiones: (3785, 99, 2) donde:

Numero Descripcion
3785 Numero total de trayectorias
99 Numero de incrementos de cada trayectoria
2 Incremento de latitud y longitud

Tabla 3-6 Estructura de tres dimensiones

Trabajar con deltas en lugar de posiciones absolutas permite que el modelo aprenda patrones de
movimiento relativos, lo que suele facilitar el entrenamiento y mejorar la estabilidad del modelo
generativo.

3.5.1.1.3 Normalizacion de datos
Esta etapa es necesaria porque las magnitudes de las variables son muy diferentes:

» Deltas: incrementos pequefios entre puntos consecutivos (cambios en latitud y longitud).
» Condiciones: coordenadas absolutas de inicio y fin (valores en torno a 41 o 2 grados)

Si ambos tipos de datos se introdujeran directamente en la red, las diferencias de escala podrian
afectar negativamente al proceso de entrenamiento.

Por este motivo, se emplean dos escaladores independientes, uno para deltas y otro para condiciones,
ambos con rango de salida comprendido entre -1 y 1. Este procedimiento permite que todos los valores
que entran en la red estén en una escala comparable, lo que favorece la estabilidad del entrenamiento y
mejora el comportamiento del modelo generativo.
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3.5.1.2 Arquitectura del generador del cGAN

En una GAN (Generative Adversarial Network), el generador es la red neuronal encargada de crear
datos sintéticos. Su objetivo es producir muestras artificiales que se parezcan lo méximo posible a los
datos reales.

Para comenzar, hay que definir la arquitectura del generador de la cGAN. Para ello se empleara
como base la estructura estandar de PyTorch para redes neuronales. Este modelo tiene como objetivo
generar trayectorias sintéticas, pero no de forma completamente aleatoria, sino condicionadas a un punto
inicial y un punto final previamente definidos.

El funcionamiento es el siguiente: el generador recibe dos entradas. Por un lado, un vector de ruido
aleatorio, que introduce variabilidad y permite que no todas las trayectorias generadas sean iguales. Por
otro lado, un vector de condicion que contiene la latitud y longitud iniciales y finales. Al combinar ambas
entradas, el modelo aprende a generar una secuencia de desplazamientos espaciales (deltas) que conecte
coherentemente el punto de inicio con el punto de destino. En lugar de generar directamente coordenadas
absolutas, el modelo produce incrementos sucesivos de latitud y longitud. Esto facilita el aprendizaje del
patron de movimiento paso a paso.

El generador se inicializa indicando una serie de parametros que definen su estructura y el tipo de
datos que va a manejar. En primer lugar, se especifica la dimension del espacio latente, que corresponde
al tamafio del vector de ruido aleatorio que introduce variabilidad en las trayectorias generadas. También
se define la dimension del vector de condicion, que en este trabajo esta formada por cuatro valores:
latitud y longitud iniciales y finales. Asimismo, se establece el tamafio del estado oculto, que determina
la capacidad interna de la red para modelar patrones complejos, y la longitud temporal de la secuencia,
que fija el nimero de pasos que tendra cada trayectoria generada que en este caso es 99. Finalmente, la
dimension de salida se fija en 2, ya que en cada paso se generan dos valores correspondientes a los
desplazamientos en latitud y longitud.

En primer lugar, el generador combina el vector de ruido aleatorio y el vector de condicion (inicio
y fin de la trayectoria) y los pasa por una red totalmente conectada. Esta parte simplemente transforma
esa informacion inicial en un conjunto de valores internos con el tamafio adecuado para poder trabajar
después como si fuese una secuencia temporal. Es decir, aqui no se genera todavia la trayectoria, sino
que se prepara una representacion inicial a partir del ruido y de la condicion.

Después, esa representacion se reorganiza para que tenga forma de secuencia y se introduce en una
red LSTM de dos capas. La LSTM es la parte encargada de dar coherencia temporal al movimiento.
Como una trayectoria es una sucesion ordenada de desplazamientos, esta red aprende como evoluciona
el movimiento paso a paso, capturando la dependencia entre posiciones consecutivas.

Finalmente, la salida de la LSTM pasa por una capa lineal que convierte cada estado interno en dos
valores: el desplazamiento en latitud y el desplazamiento en longitud. Estos valores se limitan al rango
[-1, 1], que es el mismo rango utilizado en la normalizacién previa de los datos, lo que facilita que el
modelo genere resultados compatibles con las trayectorias reales.

En la Figura 3-38 se puede ver un esquema del funcionamiento del generador del cGAN.
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Vector de ruido (z) Condicién (lat_ini, lon_ini
(variabilidad) lat_fin, lon_fin)

I |
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Concatenacion

Capa totalmente conectada
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en una representacion interna)

Reorganizacion en secuencia
(99 pasos temporales)

LSTM (2 capas)
(modela evolucion temporal)

Capa de salida
(Alat, Alon en rango [-1, 1])

Trayectoria sintética

(acumulando los deltas)
I

Figura 3-38 Esquema del generador cGAN (Fuente: propia)

En resumen, el generador recibe un vector de ruido y el vector que contiene el punto inicial y final
de la trayectoria, y los une en una Unica entrada para que la red disponga de toda la informacioén
necesaria. Esa entrada se transforma primero en una representacion interna con forma de secuencia y
posteriormente se procesa mediante una LSTM, que modela la evolucion temporal del movimiento.
Finalmente, la red produce una serie de desplazamientos en latitud y longitud que, al acumularse desde
el punto inicial, dan lugar a la trayectoria sintética generada.

3.5.1.3 Arquitectura del discriminador del cGAN

En una red generativa antagonica (GAN), el discriminador es la red encargada de evaluar si una
muestra es real o generada artificialmente. En el caso de este trabajo, el discriminador debe decidir si la
trayectoria de buque (expresada como secuencia de deltas en latitud y longitud) pertenece al conjunto
de datos AIS reales o si ha sido generada por el generador.

Al tratarse, en este caso, de una cGAN, esta decision no se toma Uinicamente a partir de la trayectoria,
sino también teniendo en cuenta una condicion adicional: el punto inicial y el punto final de la ruta. Por
tanto, el discriminador no solo analiza como se mueve el buque, sino si ese movimiento es coherente
con el origen y destino indicados.

Para comenzar, hay que definir la arquitectura del discriminador de la cGAN, y para ello, lo primero
es saber que este se divide en tres bloques claramente diferenciados:

1. Rama de la trayectoria (analisis de deltas):

Esta parte del discriminador, como su propio nombre indica, se encarga de analizar la trayectoria
propiamente dicha, que en este trabajo no se introduce como posiciones absolutas, sino como una
secuencia de desplazamientos consecutivos en latitud y longitud (deltas). Al tratarse de una secuencia
temporal, se utiliza una red LSTM de dos capas para poder capturar la dependencia entre movimientos
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sucesivos. En concreto, se emplea una LSTM bidireccional, lo que significa que la red analiza la
trayectoria tanto en el sentido temporal directo como en el inverso. Esto facilita la deteccion de
inconsistencias geométricas o patrones de movimiento poco realistas que podrian no ser evidentes al
analizar la secuencia unicamente hacia adelante, permitiendo obtener una representacion mas completa
del recorrido, ya que el modelo no solo tiene en cuenta como evoluciona el movimiento hacia adelante,
sino también la coherencia global del conjunto de desplazamientos. El resultado de esta parte es un
vector interno que resume el comportamiento completo de la trayectoria y que servird posteriormente
para tomar la decision final.

2. Rama de la condicion (inicio y fin):

La segunda parte del discriminador analiza la informacion estética asociada a la trayectoria, es decir,
el punto inicial y el punto final definidos por la condiciéon de la cGAN. Esta informacion se introduce
como un vector formado por cuatro valores: latitud y longitud iniciales, y latitud y longitud finales. A
diferencia de la trayectoria, esta informacion no tiene caracter temporal, por lo que se procesa mediante
una red totalmente conectada sencilla. El objetivo de este bloque no es generar una decision, sino
transformar las coordenadas de inicio y destino en una representacion interna compatible con la obtenida
en la rama de la trayectoria. De este modo, el modelo podra evaluar no solo cémo se mueve el buque,
sino si ese movimiento es coherente con el origen y destino indicados.

3. Fusion y clasificacion final:

Una vez obtenidas las representaciones internas de la trayectoria y de la condicion, ambas se
concatenan en un Unico vector que contiene toda la informacion relevante: coémo se ha movido el buque
y cudl era su punto de partida y llegada. Este vector combinado se introduce en una serie de capas
totalmente conectadas que actian como clasificador final. En esta etapa se aplican funciones de
activacion no lineales y una capa de dropout. El dropout lo que hace es “apagar” de forma aleatoria
algunas neuronas durante el entrenamiento. Esto evita que la red aprenda de memoria las trayectorias
reales del conjunto de datos.

Finalmente, una neurona de salida con activacion sigmoide genera un valor comprendido entre 0 y
1, que representa la probabilidad de que la trayectoria analizada sea real. De esta forma, el discriminador
emite su veredicto, permitiendo entrenar al generador de manera adversarial. Este valor (entre 0 y 1) se
utiliza durante el entrenamiento adversarial para guiar tanto la actualizacion del discriminador como la
del generador.

3.5.1.4 Proceso de entrenamiento adversarial

El entrenamiento de una red cGAN se basa en un proceso adversarial en el que intervienen dos redes
neuronales que se entrenan de manera simultdnea, pero con objetivos opuestos. Por un lado, el
discriminador aprende a diferenciar entre trayectorias reales procedentes de los datos AIS y trayectorias
generadas artificialmente; por otro, el generador intenta producir trayectorias sintéticas que sean lo
suficientemente realistas como para engafiar al discriminador. En cada iteracion, primero se ajustan los
pesos del discriminador utilizando ejemplos reales y generados, y después se actualizan los del generador
para mejorar su capacidad de imitacion. En el caso de una cGAN, este proceso se realiza siempre bajo
una condicion adicional, en este trabajo, el punto inicial y final de la trayectoria. De esta forma, el modelo
no solo aprende a generar trayectorias realistas, sino también coherentes con el origen y destino
establecidos.

Con el fin de obtener trayectorias mas realistas, se afiade al entrenamiento del generador un término
adicional en la funcion de pérdida llamado spatial smoothness loss. Este término penaliza los cambios
bruscos entre desplazamientos consecutivos en latitud y longitud. Como el generador produce la
trayectoria en forma de deltas, se calcula la diferencia entre cada delta y el siguiente; si la trayectoria es
suave, esas diferencias serdn pequefias, mientras que si existen giros bruscos seran mayores. Este valor
se suma a la pérdida total del generador, obligdndolo no solo a engafiar al discriminador, sino también a
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generar trayectorias mas suaves y coherentes desde el punto de vista fisico, y respecto a las
caracteristicas de las derrotas de los barcos tipo Cargo.

Antes de comenzar el entrenamiento se deben ajustar una serie de datos para el buen funcionamiento
del entrenamiento:

Parametro Traduccion Numero
EPOCHS Epocas 150
BATCH SIZE Tamafio de 64

Batch

LATENT Dimension del 100
DIMENSION espacio latente

CONDITION Dimension de la 4
DIMENSION condicion

INPUT Dimension de )
DIMENSION entrada

HIDDEN Dimension del 64
DIMENSION estado oculto

SEQUENCE Longitud de la 99
LENGHT secuencia

LEARNING Tasa de
RATE aprendizaje 0,0001

B1 Bl 0,5

LAMBDA Peso de 0.05
SPATIAL penalizacion espacial ’

Tabla 3-7 Parametros elegidos para el entrenamiento

En primer lugar, el nimero de épocas, que en nuestro caso es 150, indica cuantas veces el modelo
recorre completamente el conjunto de datos de entrenamiento. Una época equivale a una pasada
completa por todas las trayectorias disponibles. Aumentar el nimero de épocas permite que el modelo
aprenda con mayor profundidad, aunque un nimero excesivo podria provocar sobreajuste.

El tamaiio de batch, que en nuestro caso es 64, representa el nimero de trayectorias que se procesan
simultaneamente antes de actualizar los pesos del modelo. En lugar de utilizar todo el conjunto de datos
en cada actualizacion, se divide en pequenos grupos o lotes. Esto reduce el consumo de memoria y
permite un entrenamiento mas estable y eficiente.

El parametro dimension del espacio latente, que en nuestro caso es 100, define la dimension del
vector de ruido aleatorio que se introduce en el generador. Este vector es el que aporta variabilidad a las
trayectorias generadas, permitiendo que el modelo no produzca siempre la misma ruta para una misma
condicion.

El valor 4 de dimension de la condicion, corresponde al tamaiio del vector de condicidon, formado

por las coordenadas de latitud y longitud iniciales y finales. Esta informacion guia la generacion para
que las trayectorias sean coherentes con el origen y destino establecidos.
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El parametro de dimensién de entrada es 2 e indica que cada paso de la secuencia esta compuesto
por dos valores: el incremento en latitud y el incremento en longitud. Es decir, cada delta contiene dos
componentes espaciales.

El valor 64 de dimension del estado oculto define el tamafio del estado interno de las capas LSTM
tanto en el generador como en el discriminador. Este parametro determina la capacidad del modelo para
capturar patrones complejos en las trayectorias. Valores mayores permiten representar relaciones mas
complejas, aunque incrementan el coste computacional.

La variable longitud de secuencia representa la longitud temporal de cada trayectoria, es decir, el
numero de deltas que componen cada secuencia, que en este caso es 99. En este trabajo coincide con el
numero de puntos fijado tras el remuestreo previo.

La tasa de aprendizaje (LR = 0.0001) controla la magnitud de los ajustes que se realizan en los
pesos del modelo durante cada actualizacion. Un valor pequefio hace que el aprendizaje sea mas estable,
aunque mas lento, sin embargo valores mas grandes permiten una mayor variabilidad en el aprendizaje.

El pardmetro B1 = 0.5 corresponde al primer coeficiente del optimizador Adam y regula el promedio
movil de los gradientes. Este valor es habitual en el entrenamiento de GAN, ya que contribuye a una
mayor estabilidad[79].

Finalmente, el coeficiente peso de penalizacion espacial 0.05 determina el peso que tiene la
penalizacion de suavidad espacial dentro de la pérdida total del generador. Este valor controla el
equilibrio entre la pérdida adversarial y la penalizacion geométrica. Si fuese demasiado alto, el modelo
priorizaria en exceso la suavidad; si fuese demasiado bajo, la penalizacion apenas tendria efecto.

Por lo tanto, el entrenamiento de la cGAN se realiza durante 150 épocas, lo que significa que el
modelo recorre completamente el conjunto de trayectorias 150 veces. En cada iteracion se procesan
grupos de 64 trayectorias (batch), formadas por secuencias de deltas normalizados junto con su
condicion asociada, compuesta por las coordenadas iniciales y finales. Para el aprendizaje adversarial se
utiliza la funcion de pérdida Binary Cross Entropy (BCE), ya que el discriminador debe clasificar cada
trayectoria como real o generada. Tanto el generador como el discriminador se optimizan mediante el
algoritmo Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0,0001.

La BCE es una métrica disefiada para problemas de clasificacion binaria que cuantifica la distancia
entre la probabilidad predicha por el modelo (un valor continuo entre 0 y 1) y la etiqueta real (0 para
trayectorias generadas, 1 para reales). Funciona penalizando de forma logaritmica las predicciones
erroneas, castigando severamente al modelo cuando esta muy seguro de una clasificacion incorrecta[15].

El optimizador Adam es ampliamente empleado porque ajusta la velocidad de aprendizaje de forma
automatica e independiente para cada peso de la red neuronal, basandose en la inercia (hacia donde iba)
y en la friccidon (cuénto estd variando). Esto hace que el entrenamiento sea mucho mas rapido y estable
sin necesidad de realizar ajustes manualmente [80].

Durante la primera mitad del entrenamiento, el modelo utiliza un learning rate de 0,0001. Esto
permite que los pesos se ajusten con cambios relativamente amplios, lo que facilita que el modelo
aprenda rapidamente los patrones generales de las trayectorias. Sin embargo, cuando el entrenamiento
avanza y el modelo ya se encuentra cerca de una solucion estable, mantener ese mismo ritmo de
actualizacion puede provocar pequefias oscilaciones alrededor del resultado buscado.

Por este motivo, en la época 75 se reduce el learning rate a la mitad (0,00005). Al disminuir el
tamano de los ajustes, los cambios en los pesos pasan a ser mas pequenios y controlados. Esto permite
que el modelo refine mejor la solucidn alcanzada, evitando saltos bruscos y mejorando la estabilidad del
entrenamiento en las ultimas épocas.

91



JAVIER GONZALEZ ENRIQUEZ

En cada batch se actualiza primero el discriminador. Para ello, se le presentan trayectorias reales
etiquetadas como 1 y trayectorias generadas etiquetadas como 0. A partir de estas predicciones se calcula
la pérdida media y se actualizan sus pesos para mejorar su capacidad de distinguir entre ambas.
Posteriormente se entrena el generador. En esta fase se generan nuevas trayectorias sintéticas a partir de
un vector de ruido aleatorio y la condicidn correspondiente, y se introducen en el discriminador. Ahora
el objetivo del generador es que dichas trayectorias sean clasificadas como reales, es decir, engafiar al
discriminador.

Ademas de la pérdida adversarial, se incorpora la funcion spatial smoothness loss, previamente
explicada, que penaliza cambios bruscos entre deltas consecutivos. Este término se multiplica por un
coeficiente A = 0,05 y se suma a la pérdida total del generador. De este modo, el modelo no solo aprende
a producir trayectorias que el discriminador no pueda distinguir, sino también a generar movimientos
mas suaves y coherentes desde el punto de vista geométrico. Durante el entrenamiento se calcula la
pérdida media por época y se guarda el estado del modelo correspondiente a la menor pérdida del
generador, permitiendo conservar la configuraciéon mas estable obtenida.

Por otro lado, el modelo permite guardar los resultados con el objetivo de preservar los resultados
obtenidos y permitir su reutilizaciéon posterior sin necesidad de repetir el proceso completo de
entrenamiento.

3.5.1.5 Reconstruccion y postprocesado geométrico de trayectorias

Una vez entrenado el modelo, el generador produce trayectorias sintéticas en forma de incrementos
sucesivos de latitud y longitud (deltas) normalizados. Sin embargo, estos valores no pueden
representarse directamente sobre un mapa, ya que no corresponden a coordenadas geograficas reales,
sino a desplazamientos relativos en un rango escalado. Por este motivo, es necesario realizar un proceso
de reconstruccion que transforme dichos deltas en posiciones absolutas expresadas en latitud y longitud.

En primer lugar, se procede a deshacer la normalizacion aplicada tanto a los deltas generados como
a las condiciones asociadas, recuperando asi los valores en su escala original. Posteriormente, para cada
trayectoria generada, se calcula la suma acumulativa de los deltas desescalados, lo que permite obtener
la evolucidn espacial relativa del movimiento. A continuacion, se suma el punto inicial real a dicha
trayectoria relativa, obteniéndose asi una secuencia de coordenadas absolutas que describe el recorrido
completo del buque.

No obstante, debido a la naturaleza probabilistica del modelo generativo, puede producirse una
pequefia desviacion acumulada que provoque que el punto final reconstruido no coincida exactamente
con el punto de destino establecido en la condicion. Para garantizar la coherencia global de la trayectoria,
se implementa una correccion geométrica progresiva denominada anclaje. Esta correccion consiste en
calcular el error total existente entre el punto final generado y el punto final objetivo, y distribuir dicho
error de forma lineal a lo largo de la trayectoria. De este modo, la correccion aplicada es minima en los
primeros instantes y aumenta progresivamente hasta compensar completamente la desviacion en el
ultimo punto.

Como resultado de este procedimiento, se obtienen trayectorias sintéticas de 100 puntos expresados
en coordenadas geograficas reales (latitud y longitud) que respetan tanto la dindmica local aprendida por
el modelo como la coherencia global impuesta por la condicion de inicio y destino.

Sin embargo, con el objetivo de poder comparar las trayectorias generadas tanto con otros métodos
como con los datos reales AIS, se habia acordado que todas las trayectorias debian tener 200 puntos.

Para ello, se genera una nueva funcion donde se aplica un proceso adicional de suavizado con el
objetivo de mejorar su continuidad y apariencia geométrica. Este procedimiento cumple dos funciones
principales: por un lado, aumenta la densidad de puntos de la trayectoria de 100 a 200, y por otro, reduce
pequefias irregularidades derivadas del proceso generativo o de la discretizacion previa.
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En primer lugar, la trayectoria original, compuesta por 100 puntos, se remuestrea para obtener una
nueva secuencia de 200 puntos distribuidos uniformemente a lo largo del recorrido. Este aumento de
resolucion mediante la funcidn interpolar trayectoria, no introduce informacion adicional, sino que
interpola entre los puntos existentes, permitiendo representar la trayectoria con mayor continuidad.

Adicionalmente, se aplica un suavizado mediante una interpolacion spline paramétrica, explicada
con anterioridad, que modela la latitud y la longitud como funciones suaves. A diferencia de una
interpolacion lineal simple, este método permite obtener una curva mas continua, reduciendo cambios
bruscos de direccion y pequefias oscilaciones no realistas. El grado de suavizado esta controlado por el
parametro s, que regula cuanto puede separarse la curva ajustada de los puntos originales. En este trabajo
se ha adoptado un valor s=0,003, seleccionado de forma experimental atendiendo a la escala geografica
de las coordenadas empleadas. Valores inferiores apenas corregian las irregularidades, mientras que
valores superiores producian un sobre suavizado que alteraba la geometria global de la trayectoria. El
valor adoptado permite eliminar oscilaciones puntuales manteniendo la forma general del recorrido.

Finalmente, se garantiza que el primer y ultimo punto de la trayectoria suavizada coincidan
exactamente con los puntos originales. De este modo, el proceso de suavizado no altera ni el origen ni
el destino del recorrido, sino unicamente su evolucion intermedia. El resultado es una trayectoria mas
densa, visualmente mdas continua y geométricamente coherente, adecuada para su representacion
cartografica y analisis posterior. En la Figura 3-39 se puede ver el resultado al generar 10 trayectorias
sintéticas.

Trayectorias cGAN (Deltas) - Inicio (Verde) a Objetivo (X Roja)
40 50 2°E 10 20 30 40 50

24

41°N

a0 50 2*E 10 20 30 a0 50

Figura 3-39 Generacion de trayectorias sintéticas con cGAN (Fuente: propia)

3.5.1.6 Estimacion de velocidades mediante K-Nearest Neighbors (KNN)

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) es un método de aprendizaje supervisado basado en la
proximidad entre datos. Su funcionamiento consiste en identificar, para una muestra determinada, los K
elementos mas cercanos dentro del conjunto de datos segiin una métrica de distancia previamente
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definida. A partir de estos vecinos mas proximos, se pueden estimar caracteristicas asociadas a la
muestra, como una clase o un valor numérico. En el presente trabajo este algoritmo se va a emplear para
la simulacion de velocidades empleadas en las trayectorias generadas por cGAN.

Al igual que en los casos anteriores, lo primero que se debe hacer es el filtrado de informacion de
los CSV. Para ello hace un barrido de la base de datos, extrayendo los datos que interesan para el estudio:
latitud, longitud y velocidad. Estos datos se unifican bajo una tnica denominacién, generando un nuevo
conjunto de datos. De otra manera, cada punto geografico real (longitud y latitud) tendra asignada una
velocidad real.

Ademas, se realiza un filtrado de aquellas velocidades que no son realistas, eliminando aquellas de
menos de 0,5 nudos y mas de 30 nudos. De esta manera de las 3785 trayectorias disponibles se obtienen
un total de 2452479 puntos validos de los 2454266 procesados.

Posteriormente, se construye y entrena un modelo de tipo k-nearest neighbors (KNN) que actia
como estimador de velocidad en funcion de la posicion geografica. Este modelo se utilizara mas tarde
como uno capaz de asignar valores de velocidad plausibles a puntos de trayectoria en funcién de su
localizacion. Dicho de otra manera, dada una latitud y longitud, el modelo buscara puntos reales cercanos
y estimard cudl deberia ser la velocidad en esa zona.

En este caso el algoritmo empleara para su estimacion los 5 puntos mas cercanos, influyendo en la
velocidad elegida, como es logico, los vecinos mas cercanos. Cuanto mas cerca esté un punto AIS, mayor
peso tendra en la prediccion, siendo la velocidad estimada una media ponderada por distancia. Se emplea
para el célculo 5 vecinos (K=5) con el objetivo de mantener el comportamiento local y no suavizar
demasiado, asi como para mantener diferencias entre zonas.

Con el objetivo de mejorar la coherencia temporal del perfil de velocidades asociado a cada
trayectoria sintética, se implementa una funcion de suavizado basada en el filtro de Savitzky-Golay. El
filtro de Savitzky-Golay es un algoritmo de suavizado digital basado en el ajuste polindémico local
mediante minimos cuadrados. Su objetivo es reducir el ruido de alta frecuencia en una sefial sin
distorsionar sus tendencias originales (como la amplitud y la posicion de los picos).

El filtro recibe un vector con las velocidades a lo largo de la trayectoria, comprobando primeramente
que la trayectoria tenga 100 puntos, en caso de tener menos, no aplica ningiin suavizado y devuelve la
velocidad original; aunque realmente se trata de una seguridad adicional, ya que las trayectorias previas
generadas cuentan con 200 puntos. Posteriormente aplica el filtro obteniendo una tendencia general de
perfil de velocidad sin eliminar la variabilidad de la velocidad.

Esto se aplica debido a que, en las trayectorias generadas, la velocidad puede cambiar de forma
demasiado abrupta entre celdas consecutivas. Este filtro elimina esos saltos poco realistas, generando un
perfil de velocidad més continuo y fisicamente coherente.

A continuacion del proceso de suavizado, se realiza una discretizacion de la velocidad continua
generada, limitando sus incrementos a intervalos de 1 nudo. Con este proceso de discretizacion se busca
mejorar la estabilidad y el realismo de las velocidades generadas, evitando pequeiias oscilaciones que
carecen de significado desde el punto de vista fisico y que podrian introducir ruido innecesario en analisis
posteriores. Asimismo, la discretizacion facilita la interpretacion y comparacion de los resultados,
especialmente cuando se contrastan las trayectorias sintéticas con los datos historicos reales.

3.5.1.7 Generacion final de trayectorias cGAN + KNN

Con todo esto, y aplicando limites de velocidad maximos (24 nudos) y minimos (0,7 nudos) se podra
asignar a la trayectoria sintéticas velocidades adecuadas de la siguiente manera:

1) Para cada trayectoria generada, se realiza inicialmente una prediccion directa de la
velocidad en cada punto mediante el modelo KNN, utilizando exclusivamente la posicion
geografica como variable de entrada.
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2) Se aplica un proceso de recorte que limita las velocidades al rango fisicamente admisible
definido entre 0,7 y 24 nudos, evitando la aparicion de valores negativos o excesivamente
reducidos o elevados.

3) Se suavizay discretiza la velocidad segln la trayectoria.

4) Cada trayectoria final se almacena como una secuencia de triples (latitud, longitud,
velocidad), obteniendo asi un conjunto completo de trayectorias sintéticas con geometria
y dindmica coherentes, listas para su analisis, visualizacion o exportacion.

Posteriormente, se realiza una funcidn encargada de calcular el rumbo entre puntos consecutivos de
cada trayectoria y afiade esa informacién como una nueva variable. Obteniendo una trayectoria con 4
dimensiones: Latitud, Longitud, Velocidad y Rumbo.

En la Figura 3-40 se puede ver la generacion de 400 trayectorias generadas con cGAN junto con
KNN.

17

Velocidad (KNN)

50°

40 50 2°E 10 20" 30 40 50

Figura 3-40 Trayectorias generadas con cGAN junto con KNN (Fuente: propia)

De manera analoga se generan las trayectorias por separado, mostrando, ademas, una grafica que
muestra la variacion de su velocidad y de su rumbo. De esta manera, se podra comparar el resultado de
manera mas precisa con las trayectorias reales y con las generadas con otros métodos. Ademas, se aplica
de nuevo la conversion a una trayectoria de 200 puntos, como se hizo con anterioridad, para facilitar la
comparacion con otros métodos. Véase un ejemplo del resultado final en la Figura 3-41.
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Figura 3-41 Trayectoria generada con cGAN y KNN junto con sus graficas de velocidad y rumbo (Fuente:
propia)

3.6 Generacion conjunta de trayectoria y velocidad mediante redes generativas
antagonicas condicionales (cGAN)

En este apartado se desarrolla un tercer enfoque para la generacion de trayectorias sintéticas basado
en redes generativas antagonicas condicionales (cGAN), que en este caso se emplearan tanto para la
generacion de trayectorias como la asignacion de velocidades.

3.6.1 Buques tipo Cargo que entran en las inmediaciones del Puerto de Barcelona

3.6.1.1 Preparacion del conjunto de datos para la cGAN espacio-dinamica

Al igual que en los anteriores métodos, lo primero que se debe realizar es la lectura de los datos de
buques mercantes entrando en el puerto de Barcelona en los CSV correspondientes a los 5 afios de
estudio. Primeramente, se localizaran y contabilizaran los archivos de trayectorias que se utilizaran como
entrada para la GAN que, como en los casos anteriores son 3785 derrotas de entrada o aproximacién a
puerto.

A continuacion, se somete cada trayectoria a un proceso de limpieza y filtrado de calidad. En
concreto, se eliminan aquellos puntos de la trayectoria donde la velocidad registrada sea anomala o
indique que el buque estd detenido (fuera del rango de 0.5 a 30.0 nudos). Tras aplicar este filtro, se
verifica la viabilidad de la trayectoria: si la secuencia resultante conserva menos de 5 puntos validos, se
descarta por completo, ya que se considera que carece de informacion suficiente para ser reconstruida.

De esta manera, como en los métodos anteriores, se establecen tres parametros de control:
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Parametro Nimero Descripcion
Velocidad minima 0,5 nudos Velocidad minima admisible
Velocidad maxima 30 nudos Velocidad maxima admisible
Minimo numero de 5 puntos Numero minimo de puntos que deben

puntos tener las trayectorias.

Tabla 3-8 Parametros de control

Para las trayectorias que superan este filtro de calidad, se procede a estandarizar su longitud para
que todas posean exactamente el mismo nimero de puntos (definido por el pardmetro de la red),
garantizando que cada punto conserve sus tres variables: latitud, longitud y velocidad. Si la trayectoria
ya tiene la longitud deseada, se mantiene sin modificaciones. En caso contrario, se construye un eje
temporal normalizado entre 0 y 1 para la secuencia original y la nueva, aplicando una interpolacion lineal
independiente para cada una de las tres variables.

Una vez procesados todos los CSV de forma sistemadtica, se apilan en una tnica estructura de datos
multidimensional (tensor). Esta matriz final constituye el conjunto de datos de entrenamiento directo
para la red neuronal generativa.

Las trayectorias validas se transforman en matrices con estructura (7,, 3), donde T, es la longitud
original de la trayectoria y las tres columnas corresponden a la latitud, longitud y velocidad.

Con el fin de garantizar una longitud uniforme en todo el conjunto de datos, se aplica la funcion de
remuestreo, que interpola cada trayectoria hasta una longitud fija de 100 puntos. Realizado esto, todas
las trayectorias se agrupan en un tensor con forma:

(N, Tgan, 3)
Donde:
Parametro Numero Descripcion
3784 Numero de trayectorias validas tras
N
filtrado
Tean 100 Longitud fija de la trayectoria

3 3 Latitud, longitud y velocidad

Tabla 3-9 Parametros tras filtrado

Tras este filtrado para almacenamiento de datos, se realiza otro control, que tiene como objetivo el
verificar la coherencia dindmica al final de cada trayectoria, comprobando si alguna termina con una
velocidad excesivamente alta, en este caso marcada en 20 nudos. Esto se realiza ya que en un escenario
de aproximacion a puerto no es habitual que un buque de carga finalice su trayectoria con velocidades
elevadas, resultando que s6lo una de las trayectorias contenia datos superiores a este valor.

Tras estas comprobaciones de control, finalmente el presente estudio cuenta con un total de 3783
trayectorias disponibles para entrenar la cGAN.

Una vez llegado a este punto, la metodologia seréd igual a la aplicada en el apartado anterior, sin
embargo, en vez de solo tener en cuenta los datos de latitud y longitud a la hora de realizar la cGAN,
también se tendra en cuenta la velocidad:
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3.6.1.1.1 Definicion de las condiciones

Al igual que en el método anterior, se definen las variables condicionantes que se utilizaran en la
cGAN. En este caso, se ha decidido emplear como condicion a parte del punto inicial y el punto final de
cada trayectoria, la velocidad inicial y final. Para construir esta condicion, se extrae el primer y el ultimo
punto de cada secuencia y se agrupan en un unico vector. De este modo, se obtiene una matriz
denominada condiciones de dimensiones (3783, 6) donde:

Numero Descripcion

3783 Numero total de trayectorias

latitud inicial, latitud final, longitud inicial, longitud final,
velocidad inicial y velocidad final

Tabla 3-10 Estructura de dos dimensiones

3.6.1.1.2 Cdlculo de incrementos temporales

Como ya se hizo en el apartado anterior, se calculan las diferencias entre puntos consecutivos de
cada trayectoria, conocidas como deltas. En este caso, cada trayectoria estd formada por 100 posiciones
sucesivas en latitud, longitud y velocidad. Al aplicar esta funcion, lo que se obtiene no son las posiciones
absolutas, sino el cambio entre un punto y el siguiente. Es decir, para cada trayectoria se calculan 99
incrementos, donde cada uno indica cudnto se ha desplazado el buque en latitud, longitud y velocidad
entre dos puntos consecutivos.

En la Figura 3-42 se puede apreciar el incremento de latitud y longitud entre dos puntos.
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Figura 3-42 Incremento de latitud, longitud y velocidad (Fuente: propia)

Trabajar con deltas permite que el modelo aprenda patrones de movimiento relativos, lo que suele
facilitar el entrenamiento y mejorar la estabilidad del modelo generativo.

3.6.1.1.3 Normalizacion de los datos

Con el objetivo de garantizar la estabilidad y la eficiencia del proceso de entrenamiento, se aplica
una normalizacion Min-Max tanto a los deltas como a las condiciones asociadas a cada trayectoria. En
concreto, se emplea, al igual que en el método anterior, el escalado al rango [-1, 1], de forma que todas
las variables queden acotadas dentro de un intervalo comun.

La normalizacién es un paso fundamental en el entrenamiento de redes neuronales, ya que las
variables originales presentan escalas significativamente distintas. Por ejemplo, la latitud y la longitud
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se expresan en grados geograficos, mientras que la velocidad se mide en nudos y los deltas espaciales
pueden tener magnitudes muy reducidas. Si estas variables se introdujeran directamente en el modelo
sin escalado previo, aquellas con mayor rango numérico podrian dominar el proceso de aprendizaje,
generando inestabilidad en los gradientes y dificultando la convergencia.

El escalado Min-Max transforma cada variable de acuerdo con sus valores minimo y maximo
observados en el conjunto de datos, mapeandolos al intervalo [-1,1]. De este modo, tanto los deltas
[ALat, ALon, AVel] como las condiciones [Latinicio, LONinicio, Latrin, LoNgiy Velinicia Velrin ] quedan
expresados en una escala homogénea.

3.6.1.2 Generador condicional espacio-dinamico

Previo al comienzo del generador, se establece una funciéon que define un término adicional de
pérdida que penaliza cambios bruscos en la trayectoria generada, con el objetivo de favorecer
movimientos mas suaves y fisicamente coherentes. Esta funcion se centra en los incrementos de latitud
y longitud de los pasos temporales, dejando de lado a la velocidad. Esta operacion mide cuénto cambia
el desplazamiento entre un instante y el siguiente. Si la trayectoria es suave, estos cambios seran
pequenos; si existen giros bruscos o movimientos erraticos, las diferencias serdn mayores. Como
resultado, esta funcion obtiene un escalar que cuantifica el grado de irregularidad geométrica de la
trayectoria. Cuanto mayor sea este valor, mayor serd la penalizacion aplicada al generador durante el
entrenamiento. De este modo, el modelo no solo aprende a enganar al discriminador, sino también a
generar trayectorias con una evolucion espacial més continua y realista.

Antes de comenzar el entrenamiento, como se hizo en el método anterior, se deben ajustar una serie
de datos para el buen funcionamiento del entrenamiento:

Parametro Traduccion Numero
EPOCHS Epocas 150
BATCH SIZE Tamafio de 64
Batch
LATENT Dimension del 100
DIMENSION espacio latente
CONDITION Dimension de la 6
DIMENSION condicion
INPUT Dimension de 3
DIMENSION entrada
HIDDEN Dimension del 64
DIMENSION estado oculto
SEQUENCE Longitud de la 99
LENGHT secuencia
LEARNING Tasa de
RATE aprendizaje 0,0002
B1 Bl 0,5
LAMBDA Peso de 0.05
SPATIAL penalizacion espacial ’

Tabla 3-11 Parametros elegidos entrenamiento
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Estos parametros empleados ya fueron explicados en el anterior método de cGAN junto con KNN,
por lo que no se volvera a profundizar en ellos. Sin embargo, cabe resaltar aquellos valores que si han
cambiado respecto al apartado anterior:

» CONDITION DIMENSION: Se refiere al tamano de la condicidén que, en este caso, es 6
[Latinicior LONinicio) Latsin, LoNgin VeliniciaVelyin ] Esto significa que el modelo esta “guiado”
tanto por posicion como por velocidad al inicio y al final.

» INPUT DIMENSION: Cada paso de la secuencia temporal, que en este caso es 3
[ALat,ALon, AVel]

» LEARNING RATE: Mediante la experimentacion en este caso se ha decidido emplear una tasa
de aprendizaje de 0,0002. Un valor excesivamente alto podria provocar oscilaciones fuertes y
comportamientos inestables, mientras que un valor demasiado bajo ralentizaria el proceso de
aprendizaje y dificultaria la convergencia. El valor adoptado representa, por tanto, un
compromiso adecuado entre velocidad de entrenamiento y estabilidad numérica, coherente con
la escala normalizada de los datos y con practicas habituales en arquitecturas adversariales.

3.6.1.3 Arquitectura del discriminador

El discriminador es la red encargada de evaluar si una trayectoria es real o generada por el modelo.
Para ello, recibe como entrada una secuencia de desplazamientos espaciales (deltas de latitud y longitud)
y un vector de condicioén que contiene las coordenadas inicial y final de la trayectoria. La parte principal
del modelo es una LSTM bidireccional de dos capas, que analiza la secuencia temporal en ambos
sentidos (desde el inicio hasta el final y viceversa). Esto permite capturar mejor la coherencia global del
movimiento. De la salida de la LSTM se extrae un vector que actia como resumen completo de la
trayectoria, es decir, una representacion compacta de como se ha movido el buque.

En paralelo, el vector de condicién (inicio y fin) se procesa mediante una pequefa red
completamente conectada que lo transforma en una representacion interna mas rica. Posteriormente, se
concatenan el resumen dinamico de la trayectoria y la representacion de la condicidén, combinando asi
“lo que el barco hizo” con “lo que debia hacer”. Esta informacion conjunta pasa por un bloque final de
capas lineales con activacion no lineal y regularizacion mediante dropout, que reduce el riesgo de
sobreajuste. Finalmente, una funcion sigmoide genera un valor entre 0 y 1 que representa la probabilidad
de que la trayectoria analizada sea real.

3.6.1.4 Configuracion y estrategia de entrenamiento

Con el objetivo de generar trayectorias sintéticas parecidas a las reales es esencial el entrenamiento
completo de una red generativa adversaria condicional (cGAN) para la generacion de trayectorias
geoespaciales que, en este caso, incluyen informacion espacial y dindmica, concretamente
desplazamientos en latitud, longitud y velocidad.

El entrenamiento de la cGAN se realiza durante 150 épocas, lo que significa que el modelo recorre
completamente el conjunto de trayectorias 150 veces. En cada iteracion se procesan grupos de 64
trayectorias (batch), formadas por secuencias de deltas normalizados junto con su condicioén asociada,
compuesta por las coordenadas iniciales y finales. Para el aprendizaje adversarial se utiliza la funcion
de pérdida Binary Cross Entropy, ya que el discriminador debe clasificar cada trayectoria como real o
generada. Tanto el generador como el discriminador se optimizan mediante el algoritmo Adam con una
tasa de aprendizaje inicial de 0,0002.

Como en el otro método, el modelo esta compuesto por un generador y un discriminador entrenados,
como se dijo anteriormente, de forma adversarial. El generador recibe como entrada un vector de ruido
latente junto con una condicion formada por las coordenadas y velocidades iniciales y finales de la
trayectoria. A partir de esta informacion, el generador produce una secuencia temporal de incrementos
espaciales y de velocidad utilizando una arquitectura basada en capas densas y redes LSTM, lo que le
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permite capturar dependencias temporales de largo alcance. El discriminador, también basado en LSTM
bidireccionales, evalua la coherencia global de la trayectoria generada en funcion de la misma condicion.

El entrenamiento adversario se complementa con términos adicionales de regularizacion
incorporados en la funcion de pérdida del generador. Por un lado, se introduce un término de suavidad
dindmica que penaliza variaciones bruscas de velocidad entre pasos temporales consecutivos. Por otro
lado, se afiade un término de suavidad espacial, indicado en la funcion explicada anteriormente, que
penaliza cambios bruscos de direccion en los desplazamientos de latitud y longitud. Este ultimo término
actlla como una regularizacion geométrica, reduciendo oscilaciones locales (zig-zag) observadas en las
trayectorias generadas y promoviendo trayectorias espacialmente mas suaves, sin modificar
explicitamente la velocidad.

Adicionalmente, con el objetivo de mejorar la estabilidad del entrenamiento y evitar que el
discriminador domine al generador en fases avanzadas, se implementa un mecanismo de reduccion
progresiva del learning rate, reduciendo dicho valor a la mitad (0,0001) tras alcanzar la mitad del numero
total de épocas de entrenamiento (75). Este enfoque permite un aprendizaje mas rapido de la estructura
global de las trayectorias en las fases iniciales y un refinamiento mas controlado en las fases finales.

Ademéds, se afiade la posibilidad de guardar el entrenamiento para recuperar lo aprendido
posteriormente sin tener que repetir todo el proceso.

3.6.1.5 Reconstruccion de trayectorias absolutas

Una vez entrenado el modelo, el generador produce trayectorias sintéticas en forma de incrementos
sucesivos normalizados de latitud, longitud y velocidad [ALat, ALon, AVel]. Estos valores representan
variaciones relativas dentro de un rango escalado y no corresponden directamente a coordenadas
geograficas ni a velocidades reales, por lo que no pueden utilizarse ni representarse de forma inmediata.
Por este motivo, es necesario aplicar un proceso de reconstruccion que deshaga la normalizacion y
acumule dichos incrementos a partir de las condiciones iniciales, obteniendo asi trayectorias absolutas
expresadas en latitud, longitud y velocidad en unidades fisicas reales.

En primer lugar, se revierte la normalizacion aplicada durante el preprocesado tanto a los
incrementos generados por la red como a las condiciones asociadas a cada trayectoria. De este modo,
los valores dejan de estar expresados en el rango normalizado [-1,1] y se recuperan en sus unidades
fisicas originales. Las condiciones desescaladas proporcionan el estado inicial y final completo de cada
trayectoria, es decir, latitud, longitud y velocidad tanto en el punto de partida como en el punto de
destino. Paralelamente, los deltas generados se transforman nuevamente a su escala real, permitiendo
trabajar con incrementos fisicos coherentes.

A continuacidn, se procede a la reconstruccion propiamente dicha. En primer lugar, se separan los
incrementos espaciales (latitud y longitud) de los incrementos de velocidad. Mediante una suma
acumulativa de los deltas espaciales se obtiene la evolucion relativa del movimiento a lo largo del
tiempo. Esta trayectoria relativa se traslada al sistema absoluto sumando el punto inicial real (latitud y
longitud iniciales) lo que permite obtener la secuencia completa de coordenadas geograficas. De forma
analoga, la velocidad absoluta se reconstruye acumulando los incrementos de velocidad a partir de la
velocidad inicial, obteniéndose asi un perfil dindmico coherente con el patrén aprendido por el
generador.

Sin embargo, debido a la naturaleza probabilistica del modelo generativo y al cardcter acumulativo
del proceso, puede aparecer una pequefia deriva espacial que provoque que el ultimo punto reconstruido
no coincida exactamente con el destino que se estableci6 en la condicion. Para corregir esta desviacion
y garantizar la coherencia global del recorrido, se aplica un ajuste geométrico progresivo sobre las
componentes de latitud y longitud. Este ajuste se basa en el célculo del error total entre el punto final
obtenido y el punto objetivo, distribuyéndose linealmente a lo largo de todos los instantes de la
trayectoria. De esta manera, la correccion aplicada es practicamente nula en los primeros puntos y
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aumenta gradualmente hasta compensar completamente la desviacion en el Gltimo, asegurando una
llegada exacta al destino sin introducir discontinuidades artificiales. En cambio, la velocidad no se
somete a un anclaje forzado, preservandose la evolucion dindmica generada por el modelo.

Como resultado de este procedimiento, se obtienen trayectorias sintéticas compuestas por 100
puntos descritos mediante latitud, longitud y velocidad en unidades reales. Estas trayectorias mantienen
la dinamica local aprendida por la red en términos de variaciones espaciales y de velocidad, al tiempo
que respetan estrictamente las condiciones globales de inicio y fin impuestas durante la generacion.

Al igual que en el método cGAN-KNN, se remuestrean y suavizan las trayectorias para pasar de 100
a 200 puntos, con el objetivo de poder comparar las trayectorias generadas con otros métodos y con los
datos reales AIS.

Ademéas, como en el método anterior, se calcula el rumbo de cada trayectoria y se afiade como nueva
variable dindmica para, de este modo, poder realizar un analisis mas exhaustivo de las trayectorias.

Por otro lado, con el objetivo de regular y estabilizar la velocidad final de las trayectorias generadas
se limita la velocidad maxima a 24 nudos, actuando como umbral méximo admisible y la velocidad
minima a 0,7 nudos, evitando velocidades demasiado altas o bajas que no resultarian realistas en un
contexto operativo. Las velocidades, al igual que con el método KNN, son sometidas a un proceso de
suavizado y discretizacion.

Una vez realizados los ultimos pasos del postprocesado, ya se pueden generar las trayectorias
sintéticas que se emplearan para compararlas con otros métodos y las trayectorias reales AIS. De la
misma manera que se hizo en casos anteriores, se visualizan las trayectorias en mapas tipo Mercator
donde se marca la linea de costa de Barcelona. En la Figura 3-43 se pueden observar 400 trayectorias
generadas mediante cGAN tanto para la trayectoria como la velocidad.

40 50 b 54 10 20 30 40" 50

Velocidad (KNN)

50 50

40 50 2°E 10 20 30 40 50"

Figura 3-43 400 trayectorias generadas con cGAN (Fuente: propia)

Asi mismo, y como se realizo en métodos anteriores, se aiaden a las trayectorias generadas, graficas
con la variacion de velocidad y rumbo para facilitar el posterior andlisis y comparacion. Esto se muestra
en la Figura 3-44.
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Trayectoria #6 - Analisis Completo
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Figura 3-44 Trayectoria sintética generada con cGAN con graficos de rumbos y velocidades (Fuente: propia)

3.7 Modelado de trayectorias de buques tipo Fishing mediante LSTM
3.7.1 Limitaciones del enfoque cGAN en buques pesqueros

Una vez implementado el modelo cGAN para la generacion de trayectorias de buques tipo Cargo 'y
analizados sus resultados, se planted la posibilidad de aplicar el mismo enfoque a los buques pesqueros.
Sin embargo, tras diversos intentos de adaptacion y entrenamiento del modelo, los resultados obtenidos
no alcanzaron el nivel de realismo esperado.

La principal dificultad radica en la naturaleza del comportamiento de los buques pesqueros. A
diferencia de los cargueros, cuyas derrotas suelen ser mas estructuradas y repetitivas, los pesqueros
presentan trayectorias notablemente mas irregulares y cambiantes, especialmente durante la fase de
faena. Esta elevada variabilidad espacial y cinematica dificulté que la red neuronal aprendiera patrones
suficientemente estables como para generar trayectorias coherentes.

Por este motivo, se opta por replantear el enfoque de generacion, aplicando una red neuronal LSTM
autorregresiva y apoyandose en una discretizacion espacial mediante cuadriculas H3. Este nuevo
planteamiento permite estructurar mejor la informacion espacial y facilita la generacion de trayectorias
sintéticas que reproduzcan de manera mas fiel el comportamiento observado en los datos AIS reales.

3.7.2 Justificacion del modelo LSTM autorregresivo

Se emplea una red LSTM (Long Short-Term Memory), un tipo de red neuronal recurrente disefiada
especificamente para el tratamiento de secuencias. La principal caracteristica de la LSTM es su
capacidad para mantener una memoria interna que se actualiza en cada paso temporal, permitiendo que
el modelo conserve informacion relevante del pasado y la utilice para predecir el siguiente estado. En
este contexto, la LSTM aprende patrones de transicion espacial condicionados por el historial completo
de la trayectoria, capturando dependencias temporales de medio y largo alcance. Esta capacidad resulta
especialmente adecuada para modelar trayectorias de buques pesqueros, cuya dinamica espacial no
depende Unicamente de la posicion actual, sino del comportamiento acumulado a lo largo del tiempo.

Como en todos los casos anteriores, los datos reales que se van a emplear para el entrenamiento del
modelo se obtienen de los respectivos CSV de los pesqueros. En el caso de los pesqueros, los datos AIS
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originales presentan una frecuencia de transmision variable, dependiente de la velocidad y estado de
navegacion del buque. Esta irregularidad temporal puede dificultar el aprendizaje secuencial del modelo,
ya que la red neuronal no recibe intervalos de tiempo homogéneos entre observaciones consecutivas.
Para evitar este problema, cada trayectoria se ordena cronoldgicamente y se remuestrea en ventanas
temporales de 2 minutos.

3.7.3 Discretizacion espacial mediante cuadriculas H3

Para la discretizacion espacial de las trayectorias AIS, al igual que en los apartados anteriores, se
emplea el sistema jerarquico de cuadriculas hexagonales H3 tipo UBER. En el presente caso se fija una
resolucion espacial igual a 8, lo que determina el tamafio de las celdas hexagonales utilizadas para
representar el espacio geografico.

Inicialmente se realizaron pruebas con una resolucion superior (9), al igual que en los cargueros,
que proporciona un mayor nivel de detalle. Sin embargo, esta opcién generaba un nimero muy elevado
de celdas distintas y, en consecuencia, un aumento considerable en la dimensionalidad del problema.
Esto incrementaba significativamente el coste computacional durante el entrenamiento del modelo
LSTM, superando las capacidades practicas del equipo empleado para el trabajo (GPU RTX-3060 con
12 Gb de RAM) e imposibilitando el correcto desarrollo de este.

Desde el punto de vista metodoldgico, la resolucidon 8 representa un compromiso adecuado entre
precision espacial y estabilidad del aprendizaje. En el caso de los buques pesqueros, cuyas trayectorias
presentan una elevada variabilidad y cambios frecuentes de rumbo durante la fase de faena, una
resolucion demasiado alta provoca una fragmentacion excesiva del espacio, generando secuencias muy
erraticas y dificiles de generalizar por parte del modelo secuencial.

Adicionalmente, el uso de la misma resolucion que en el método basado en mapas de calor permite
realizar una comparacion directa entre las trayectorias generadas mediante técnicas de Machine Learning
y las obtenidas mediante el modelo probabilistico descrito anteriormente.

Como ya se hizo con anterioridad en otros modelos, se realiza una discretizacion espacial con el
objetivo de transformar las coordenadas continuas de latitud y longitud en el sistema de cuadriculas
hexagonales jerarquicas H3 en resolucion 8.

En la practica, cada punto AIS (latitud, longitud) se transforma en el identificador de la celda H3 a
la que pertenece. De este modo, cada trayectoria real pasa a representarse como una secuencia ordenada
de celdas hexagonales.

Con el objetivo de evitar incongruencias en el modelo, se aplica un proceso adicional de depuracion
con el objetivo de eliminar repeticiones consecutivas de una misma celda dentro de cada secuencia. Es
decir, si dos puntos geograficos en una misma trayectoria se encuentran en la misma celda, el sistema se
quedara con solo uno.

Asi mismo, con el fin de evitar secuencias con muy poca informacion, se descartan aquellas
trayectorias cuya longitud sea inferior a 10 celdas.

Con el fin de caracterizar las secuencias obtenidas tras la discretizacion espacial en celdas H3, se
analiza la longitud de cada trayectoria, entendida como el nimero de celdas que componen la secuencia
temporal de cada buque. Para ello se calculan los siguientes pardmetros:

Numero de celdas Resultado (N° de celdas)
Minimo 5
Maximo 273
Medio 101.187386

Tabla 3-12 Numero de celdas
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3.7.4 Construccion del vocabulario espacial

Con el objetivo de preparar los datos para su utilizacion en el modelo LSTM, se identifica el conjunto
total de celdas H3 distintas presentes en todas las trayectorias. Este conjunto constituye el vocabulario
espacial del problema. En este caso, debido a que existen 2253 celdas distintas, el vocabulario tendra
2253 “palabras”.

Dado que en el conjunto de datos aparecen 2253 celdas diferentes, el modelo debe elegir, en cada
paso temporal, una de entre 2253 posibles opciones.

Esta elevada cantidad de clases o celdas tiene varias implicaciones desde el punto de vista del
aprendizaje. En primer lugar, aumenta la complejidad del problema de clasificacion, ya que el modelo
debe discriminar entre un nimero elevado de estados espaciales posibles.

Ademas, la distribucion espacial de las trayectorias no es uniforme. Algunas celdas aparecen con
mucha frecuencia (por ejemplo, zonas proximas al puerto o areas habituales de pesca), mientras que
otras presentan una menor representacion en los datos. Esta desigualdad puede dificultar el aprendizaje
equilibrado del modelo, ya que las clases menos frecuentes disponen de menos ejemplos para su
entrenamiento.

Por tultimo, un mayor numero de clases implica un incremento del coste computacional y de la
cantidad de parametros del modelo, especialmente en la capa de salida. No obstante, esta discretizacion
detallada permite mantener un nivel de precision espacial adecuado en la generacioén de trayectorias
sintéticas.

De esta forma, el modelo no trabaja directamente con coordenadas continuas de latitud y longitud,
sino con un conjunto limitado de celdas H3 que representan las diferentes zonas del area de estudio.
Cada celda actiia como un estado dentro del espacio, lo que permite simplificar el problema y facilitar
el aprendizaje de patrones de movimiento entre zonas.

Con el objetivo de preparar las secuencias para su utilizacion en el modelo LSTM, se construye un
vocabulario espacial que incluye todas las celdas H3 distintas presentes en el conjunto de trayectorias.

Para ello, ademés de las palabras provenientes de celdas reales, se incorporan tres palabras
especiales:

Palabra Funcion

Se emplea para rellenar
PAD secuencias hasta que todas
tengan la misma longitud.

BOS Marca el inicio de una trayectoria

EOS Marca el final de una trayectoria

Tabla 3-13 Palabras especiales

Estas palabras no son celdas reales, pero ayudan al modelo a entender la estructura de las secuencias.

El tamano final del vocabulario corresponde al nimero total de celdas distintas mas las tres palabras
especiales, determinando asi la dimension del espacio de salida del modelo en un total de 2256
“palabras”.

Con el objetivo de adaptar las secuencias al formato requerido por la red LSTM, se procede a
convertir cada trayectoria en una representacion numérica de longitud fija. Esta longitud fija se
establecid en la longitud maxima: 273 celdas.
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Ademas, a cada celda se le otorga la palabra especial de inicio y final (BOS y EOS) para identificar
los limites de la trayectoria. Por otro lado, las secuencias cuya longitud es inferior a la méxima se
completan mediante la palabra de relleno (PAD), garantizando que todas las trayectorias tengan la misma
dimension.

3.7.5 Formulacion del modelo LSTM autorregresivo

3.7.5.1 Planteamiento secuencial del problema y construccion del dataset de
entrenamiento

Con el objetivo de entrenar el modelo en modo autorregresivo, cada trayectoria codificada se
transforma en un par de secuencias desplazadas una posicion. Concretamente, la secuencia de entrada
se define como todos los elementos excepto el ultimo, mientras que la secuencia objetivo corresponde a
la misma trayectoria desplazada una posicion hacia adelante.

De este modo, el modelo recibe como entrada una sucesion de celdas H3 y aprende a predecir, en
cada paso, cudl es la siguiente celda real de la trayectoria. Este planteamiento permite modelar la
probabilidad condicional de cada estado espacial en funcion del historial previo, capturando asi la
naturaleza secuencial del movimiento del buque.

De este modo, el modelo recibe como entrada una subsecuencia (cg,Cq,...,C;—1) Y aprende a
predecir el siguiente estado c;.

Las trayectorias se agrupan en lotes de 64 secuencias durante el entrenamiento y se barajan en cada
época, lo que mejora la estabilidad del aprendizaje y favorece la generalizacion del modelo.

3.7.5.2 Arquitectura del modelo

El modelo empleado para la generacion de trayectorias sintéticas se basa en una red LSTM
autorregresiva compuesta por tres bloques principales: una capa de embedding, una red LSTM y una
capa lineal de salida.

3.7.5.2.1 Capa de embedding

En primer lugar, cada celda H3 representada como un indice entero se transforma mediante una capa
de embedding en un vector de dimension 128. Esta transformacion es necesaria porque los indices
numéricos utilizados para identificar las celdas no contienen informacion estructural por si mismos, sino
que actlian unicamente como etiquetas.

La capa de embedding permite asociar a cada celda una representacion vectorial que el modelo
aprende automaticamente durante el entrenamiento. De este modo, celdas que aparecen en contextos
espaciales similares (por ejemplo, zonas con patrones de movimiento parecidos) pueden acabar teniendo
representaciones similares dentro del modelo. De este modo, el embedding puede aprender que, aunque
se trate de celdas diferentes desde el punto de vista geografico, ambas desempefian un papel similar
dentro de la trayectoria del buque, al estar asociadas a patrones de movimiento comparables.

A modo de ejemplo, pueden considerarse dos zonas de pesca distintas dentro del area de estudio,
una situada al norte y otra al sur. Desde el punto de vista geografico se trata de areas diferentes; sin
embargo, el comportamiento de los buques en ambas puede ser muy similar. En las dos zonas los barcos
tienden a reducir su velocidad, presentan movimientos oscilatorios caracteristicos de la fase de faena 'y
muestran patrones de transicion espacial parecidos. Aunque las celdas H3 que representan estas zonas
sean distintas, el modelo puede aprender que desempefian un papel similar dentro de la dindmica de la
trayectoria. Como consecuencia, la capa de embedding tendera a asignarles representaciones vectoriales
similares, situdndolas proximas entre si en el espacio de 128 dimensiones utilizado por la red.
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3.7.5.2.2 Red LSTM (Long Short-Term Memory)

Una vez obtenidas las representaciones vectoriales de cada celda mediante la capa de embedding, la
secuencia resultante se introduce en una red LSTM compuesta por dos capas y con una dimension interna
de 256 unidades ocultas.

La LSTM procesa la trayectoria de forma secuencial, es decir, analiza cada paso temporal teniendo
en cuenta no solo el estado actual, sino también la informacion acumulada de los pasos anteriores. Para
ello, mantiene un estado interno que actua como memoria dindmica. En cada instante, esta memoria se
actualiza incorporando la informacién relevante del nuevo vector de entrada y reteniendo aquellos
aspectos del historial que el modelo considera importantes.

La dimension interna de 256 unidades ocultas, determina la capacidad del modelo para representar
el contexto acumulado de la trayectoria. En otras palabras, en cada paso temporal la red genera una
representacion interna de 256 valores que resume el comportamiento previo del buque hasta ese
momento.

3.7.5.2.3 Capa lineal de salida

En cada instante temporal, la red LSTM genera un vector interno de dimension 256 que resume el
contexto acumulado de la trayectoria hasta ese momento. Esta representacion no constituye todavia una
prediccion directa de la siguiente celda, sino una codificacion del estado dindmico del buque basada en
su historial de movimiento.

Dicho vector se proyecta posteriormente mediante una capa lineal sobre el espacio completo del
vocabulario, cuya dimension coincide con el nimero total de celdas posibles. El resultado es un vector
de puntuaciones, en el que cada componente se asocia a una celda H3 concreta.

Estas puntuaciones se transforman en probabilidades mediante una funcion de normalizacion
durante el proceso de entrenamiento, obteniéndose asi una distribucion de probabilidad sobre todas las
posibles celdas siguientes. De este modo, el modelo estima la probabilidad condicional de cada estado
espacial dado el historial previo de la trayectoria.

Este procedimiento implementa un enfoque claramente autorregresivo, ya que la generacion de la
trayectoria se realiza paso a paso: en cada instante se predice la siguiente celda en funcion de las
anteriores, incorporandola posteriormente a la secuencia para continuar el proceso.

3.7.6 Proceso de entrenamiento

El entrenamiento del modelo se realiza durante 60 épocas, entendiendo por €poca una pasada
completa por el conjunto de datos de entrenamiento. En cada iteracion, las trayectorias se procesan en
lotes de 64 secuencias, lo que permite un aprendizaje mas eficiente y estable.

Para cada lote, el modelo genera una prediccion sobre la siguiente celda en cada paso temporal de
la secuencia. Estas predicciones se comparan con los valores reales mediante una funcion de pérdida,
que cuantifica el error cometido por el modelo y guia la actualizacion de sus parametros.

En este caso se emplea la entropia cruzada (CrossEntropyLoss), adecuada para problemas de
clasificacion multiclase como el presente, en el que el modelo debe seleccionar una celda entre un
conjunto amplio de posibles estados espaciales. En cada paso temporal, el modelo produce una
distribucion de probabilidad sobre todas las celdas del vocabulario. La celda real observada en los datos
puede interpretarse como una distribucion ideal en la que la probabilidad es 1 para la celda correcta 'y 0
para el resto. La entropia cruzada mide la discrepancia entre ambas distribuciones: si el modelo asigna
alta probabilidad a la celda correcta, la pérdida sera baja; en cambio, si concentra la probabilidad en
celdas incorrectas, la pérdida aumenta. De este modo, la funcién de pérdida incentiva que el modelo
aprenda a asignar la mayor probabilidad posible al estado real siguiente.
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Dado que la salida del modelo tiene dimension tridimensional (tamafio del lote, longitud de la
secuencia y tamafio del vocabulario), se reorganizan los tensores para adaptarlos al formato requerido
por la funcién de pérdida, de manera que cada paso temporal contribuya individualmente al calculo del
error global.

Posteriormente, se aplica el algoritmo de optimizacion Adam para actualizar los parametros del
modelo en funcion del gradiente calculado. Este proceso se repite en cada época, permitiendo que la red
reduzca progresivamente la pérdida media y mejore su capacidad para predecir las transiciones
espaciales entre celdas.

3.7.7 Procedimiento autorregresivo de generacion

Una vez entrenado el modelo LSTM, la generacion de trayectorias sintéticas se realiza de forma
autorregresiva, es decir, construyendo la secuencia paso a paso a partir de un estado inicial. El proceso
comienza con el token de inicio “BOS”, que indica el comienzo de la trayectoria.

En cada paso, el modelo recibe la secuencia generada hasta ese momento y produce una distribucion
de probabilidad sobre todas las posibles celdas H3 del vocabulario. A partir de esta distribucion se
selecciona la siguiente celda, introduciendo un cierto grado de aleatoriedad controlado mediante el
parametro femperature. Este pardmetro permite ajustar el equilibrio entre trayectorias mas deterministas
(si se favorecen las opciones mds probables) y trayectorias mas variadas (si se permite mayor dispersion
en la seleccion). En el presente caso, mediante experimentacion, se establecid este parametro en 0,8.

La generacion continta de forma iterativa, incorporando cada nueva celda a la secuencia y
utilizdndola como contexto para la siguiente prediccion. De este modo, la trayectoria se construye
progresivamente en funcion del historial acumulado, manteniendo la coherencia espacial aprendida
durante el entrenamiento.

Ademéds, se incorporan restricciones geométricas relacionadas con el poligono que delimita el
puerto. El modelo solo permite finalizar la trayectoria cuando se cumplen ciertas condiciones:

1. Que el buque haya abandonado el poligono del puerto.

2. Que haya alcanzado una distancia minima respecto al puerto (0,003 en grados geograficas,
aproximadamente 330 metros).

3. Regresar al poligono y recorrerlo durante minimo 5 celdas.

Esta logica adicional evita terminaciones prematuras y garantiza que las trayectorias generadas
reproduzcan un patrén completo de salida, actividad en mar abierto y retorno al puerto.

De esta forma, la generacion combina el comportamiento aprendido por la red neuronal con reglas
espaciales que aseguran la coherencia operativa de las trayectorias sintéticas.

La longitud maxima de las trayectorias generadas se fija en 273 celdas, valor correspondiente a la
trayectoria mas larga del conjunto de entrenamiento. No obstante, la generacion puede finalizar antes si
se cumplen las condiciones de retorno al puerto establecidas en el algoritmo. En consecuencia, las
trayectorias sintéticas presentan una longitud variable, acotada superiormente por dicho valor maximo.

Posteriormente, se transforma la trayectoria de celdas H3 a puntos geograficos (latitud y longitud)
para que puedan ser representados en un mapa, excluyendo las palabras especiales (BOS, EOS y PAD),
ya que no representan posiciones geograficas reales.

El resultado es un conjunto ordenado de coordenadas que permite visualizar la trayectoria sintética
sobre un mapa, manteniendo la coherencia con la discretizacion espacial utilizada durante el
entrenamiento del modelo.
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3.7.8 Comparacion visual entre trayectorias reales y sintéticas

Con el fin de evaluar cualitativamente el comportamiento del modelo, se realiza una comparacion
visual entre trayectorias reales y trayectorias sintéticas generadas. Para ello, se representan sobre el
mismo mapa 50 trayectorias reales (en color gris) y 50 trayectorias generadas por el modelo (en color
rojo). Tal y como se muestra en la Figura 3-45.
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Figura 3-45 comparacion de 50 trayectorias sintéticas con 50 trayectorias reales (Fuente: propia)

Esta visualizacion permite analizar si el modelo es capaz de reproducir los patrones espaciales
caracteristicos observados en los datos AIS reales, tales como los corredores habituales de salida y
retorno al puerto, la dispersion en las zonas de faena y la coherencia geométrica del movimiento.

La superposicion de ambas tipologias de trayectorias permite verificar de forma cualitativa que las
trayectorias sintéticas mantienen una estructura espacial consistente con la dindmica real del trafico
pesquero en el area de estudio.

3.7.9 Suavizado y remuestreo espacial de trayectorias

Como en casos anteriores, se realiza un suavizado de la trayectoria generada, con el objetivo de que
sea lo mas real posible, asi como para estandarizar el nimero de puntos que debe tener cada trayectoria
para asi facilitar su comparacion con otros métodos.

En primer lugar, se calcula la distancia acumulada entre puntos consecutivos empleando la formula
de Haversine, anteriormente empleada, que permite estimar distancias sobre la superficie terrestre
considerando un radio medio de la Tierra igual a 6.371.000 metros. A partir de las coordenadas en latitud
y longitud, se obtienen las diferencias angulares entre puntos sucesivos y se transforma dicha variacion
en distancia lineal en metros. El resultado es un vector de distancia acumulada que describe el recorrido
total desde el punto inicial hasta cada posicion intermedia de la trayectoria.

A continuacion, la trayectoria se vuelve a definir utilizando la distancia acumulada como referencia,
de forma que el recorrido se analice en funcion de los metros realmente avanzados y no unicamente
segun el orden de los puntos. Sobre esta nueva parametrizacion se ajusta una spline bidimensional que
describe de manera conjunta la evolucion de la latitud y la longitud, obteniendo asi una version suavizada
del trayecto.
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El parametro de suavizado empleado (s=0,0005) permite reducir pequeias irregularidades o “picos”
en la trayectoria sin modificar de forma significativa su forma general. Antes de aplicar la spline, se
eliminan los puntos consecutivos repetidos, ya que pueden generar problemas durante el ajuste y afectar
a la estabilidad del célculo.

Una vez ajustada la spline, se generan primero 2000 puntos a lo largo de la curva suavizada. Esto se
hace para poder calcular con mayor precision la distancia real que recorre la trayectoria una vez
suavizada. Sobre estos puntos se vuelve a aplicar la férmula de Haversine para obtener la distancia
acumulada en metros.

Después, en lugar de quedarnos con esos 2000 puntos, se seleccionan tinicamente 200 puntos
repartidos de forma uniforme segun la distancia recorrida. Es decir, los nuevos puntos no estan separados
por el mismo indice, sino por la misma distancia en metros a lo largo del trayecto.

Por ultimo, se reconstruye la trayectoria final utilizando las coordenadas correspondientes a esas
distancias seleccionadas y se asegura que el primer y el ultimo punto coincidan exactamente con los
originales. De esta forma, se obtiene una trayectoria suavizada formada por 200 puntos
aproximadamente equiespaciados en metros, lo que facilita su comparacion con otras trayectorias y
mejora su visualizacion en el mapa.

Con el objetivo de realizar una comparacion geométrica homogénea entre trayectorias reales y
generadas, las trayectorias reales discretizadas en celdas H3 se transforman primero a coordenadas
geograficas (latitud y longitud). Posteriormente, se aplica el mismo procedimiento de suavizado
mediante spline empleado en las trayectorias generadas.

El resultado se muestra en la Figura 3-46, donde se aprecian las trayectorias sintéticas suavizadas
comparadas con las reales. Se observa que las trayectorias generadas y suavizadas reproducen de forma
coherente el patron general de salida desde el puerto, navegacion en mar abierto y posterior retorno. Los
puntos iniciales y finales de las trayectorias sintéticas se concentran en el interior del poligono portuario,
lo que confirma el correcto funcionamiento de las condiciones de finalizacion implementadas en el
algoritmo de generacion.

La superposicion con las trayectorias reales permite comprobar que los corredores espaciales y la
dispersion en la zona de faena son consistentes con los datos AIS originales, evidenciando la capacidad
del modelo para capturar patrones espaciales relevantes.
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Figura 3-46 trayectorias sintéticas suavizadas comparadas con trayectorias reales (Fuente: propia)
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En la Figura 3-47 se representan todas las trayectorias reales suavizadas (en gris) y un subconjunto de
50 trayectorias generadas (en rojo) seleccionadas del total de 200 generadas por el modelo. Esta
seleccion permite una visualizacion mas clara sin saturar excesivamente la figura.
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Figura 3-47 50 trayectorias sintéticas en comparacion con todas las reales (Fuente: propia)

Se observa que las trayectorias sintéticas parten del interior del poligono portuario, se alejan hacia mar
abierto y regresan al puerto, reproduciendo el patron operativo caracteristico de los buques pesqueros.
La superposicion con las trayectorias reales permite verificar la coherencia espacial del modelo y la
similitud en los corredores de navegacion.

Para la asignacion de velocidades, como se hizo y se explico con anterioridad, se emplea el modelo de
tipo K-Nearest Neighbors (KNN), a partir de trayectorias de buques previamente procesadas y
almacenadas en archivos CSV.

Asi mismo se incorpora el calculo del rumbo a las trayectorias generadas, con el objetivo de enriquecer
la informacién dindmica asociada a cada punto de la trayectoria y asi poder anadir graficos al resultado.

En la Figura 3-48 se muestra la generacion de trayectorias con sus respectivas velocidades asignadas,
integrando de forma conjunta la informacion geométrica, dinamica y contextual del entorno maritimo.
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Generacion Final: Rutas Ancladas con Velocidad
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Figura 3-48 Rutas generadas con asignacion de velocidad (Fuente: propia)

En la Figura 3-49 se muestra el resultado final de una trayectoria generada, anadiéndole como ayuda
visual sus respectivos graficos de velocidad y rumbo.
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Figura 3-49 Presentacion de trayectoria sintética completa (Fuente: propia)
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4 RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez implementadas las distintas metodologias de generacion de trayectorias sintéticas a partir
de datos AIS reales, el presente capitulo tiene como objetivo evaluar de forma cuantitativa y comparativa
su desempeiio, con el fin de determinar cudl realiza la mejor aproximacion para cada tipologia de buque
analizada. En particular, se pretende identificar el método mas eficaz tanto para buques tipo Cargo,
caracterizados por trayectorias estructuradas y previsibles, como para buques tipo Fishing, cuyo
comportamiento presenta mayor variabilidad espacial y cinematica.

La validacion se realiza mediante el contraste entre trayectorias reales y sintéticas, empleando
métricas geométricas y dindmicas que permitan medir objetivamente la similitud entre ambas. Se
analizan la coherencia espacial de las rutas generadas, la conservacion de patrones de navegacion, la
distribucion del trafico y la cinematica asociada a velocidades y transiciones. Este enfoque garantiza que
la evaluacion no se limite al realismo visual, sino que se base en criterios cuantificables.

A partir de este analisis comparativo, se identifican las fortalezas y limitaciones de cada modelo
(basado en discretizacion espacial H3 y cadenas de Markov, cGAN con KNN, generacion conjunta
espacio-dindmica mediante cGAN y modelo LSTM) con el propdsito de seleccionar el método mas
robusto y adecuado para cada tipo de buque.

4.1 Métricas para la comparacion de trayectorias

Con el objetivo de evaluar el grado de realismo de las trayectorias sintéticas generadas a lo largo del
desarrollo del trabajo, resulta necesario establecer un conjunto de métricas que permitan comparar de
forma objetiva dichas trayectorias con las trayectorias reales obtenidas a partir de los datos AIS. Estas
meétricas, permiten cuantificar hasta qué punto los modelos desarrollados son capaces de reproducir los
patrones espaciales y dindmicos observados en el trafico maritimo real.

Las métricas empleadas se centran, principalmente, en la comparacion de la distribucion espacial de
las trayectorias, la coherencia de los patrones de movimiento y la similitud entre trayectorias reales y
sintéticas. Este andlisis se realiza mediante dos enfoques. Por un lado, se utilizan representaciones
visuales que permiten comparar de forma directa el comportamiento global de los conjuntos de
trayectorias. Por otro lado, se analizan determinadas magnitudes estadisticas asociadas a las trayectorias,
lo que permite evaluar de forma cuantitativa el grado de similitud entre los datos generados y los datos
reales.

Estas métricas se aplicaran de forma independiente a las dos tipologias de buques consideradas,
buques tipo Cargo y buques tipo Fishing. Todo esto con el objetivo de evaluar el rendimiento de los
distintos modelos generativos desarrollados. De este modo, se analizard hasta qué punto las trayectorias
sintéticas generadas reproducen de forma realista los patrones de navegacion de los datos AIS originales,
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permitiendo identificar qué metodologia resulta mas adecuada para representar el comportamiento de
cada tipo de trafico maritimo.

4.1.1 Distancia de Frechet

La distancia de Fréchet es una medida matematica que se utiliza para cuantificar la similitud entre
dos curvas teniendo en cuenta tanto la forma como el orden de los puntos que las componen. A diferencia
de otras métricas de distancia, la distancia de Fréchet no solo considera qué puntos estdn mas cerca entre
si, sino como se recorren las curvas, preservando su estructura y continuidad, tal y como se puede
observar en la Figura 4-1.

Figura 4-1 Ejemplo de distancia Fréchet [72]

De forma intuitiva, la distancia de Fréchet suele explicarse mediante la analogia de una persona
paseando a un perro (Figura 4-2): la persona recorre una curva y el perro recorre otra distinta, pudiendo
variar la velocidad de ambos, pero sin retroceder. La distancia de Fréchet es la longitud minima de la
correa necesaria para que ambos puedan completar sus trayectorias desde el inicio hasta el final sin
separarse mas de esa distancia maxima en ningln instante. Esta interpretacion muestra que la métrica
tiene en cuenta la correspondencia secuencial entre los puntos de ambas curvas, no solo su proximidad
geométrica en cada punto [70].

Figura 4-2 Distancia Fréchet semejada a un perro y una correa|72]

La distancia Fréchet se utiliza para medir hasta qué punto los resultados generados por un modelo
se parecen a los datos reales, comparando como se distribuyen estadisticamente ambos conjuntos.
Cuando el valor es bajo, significa que las diferencias entre las imagenes reales y las generadas son
menores, lo que indica que el modelo es capaz de producir resultados més realistas [71].
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En el caso de este Trabajo de Fin de Grado, la métrica basada en la distancia de Fréchet se empleara
para medir la similitud entre dos conjuntos de trayectorias entre trayectorias reales de buques y las
trayectorias generadas.

Para poder aplicar esta métrica, cada trayectoria se modela como una secuencia ordenada de puntos.
A partir de estas secuencias, se evalua la similitud entre las trayectorias reales y las trayectorias
generadas sintéticamente comparando su comportamiento global mediante la distancia de Fréchet.

Un valor bajo de la métrica basada en la distancia de Fréchet entre las trayectorias reales y las
trayectorias generadas indica que presentan un comportamiento similar desde el punto de vista
estadistico y geométrico. Por el contrario, valores elevados de esta métrica reflejan una mayor diferencia
entre ambos conjuntos de trayectorias, indicando que las trayectorias generadas pueden presentar
desviaciones significativas respecto a las reales.

El uso de la distancia de Fréchet como métrica para evaluar la calidad de modelos generativos, como
las redes GAN, ya ha sido aplicado y estudiado en contextos reales. Un ejemplo de ello se encuentra en
el ambito de la imagen médica. En la citada Tesis[70], se emplean GAN condicionales (cGAN) para el
aumento de datos con el fin de mitigar problemas derivados de la escasez de muestras disponibles en
tareas de clasificacion médica. En este caso, la Distancia de Fréchet se emplea para comparar las
imagenes reales con las imagenes generadas por el modelo, permitiendo evaluar de forma cuantitativa
la calidad y el realismo de las imagenes sintetizadas. De este modo, la distancia de Fréchet se convierte
en una herramienta 1til para validar que las imagenes generadas son adecuadas para su posterior uso en
analisis médicos, contribuyendo al desarrollo de modelos de diagnostico mas fiables y precisos.

4.1.2 Comparacion espacial mediante mapas de calor

Para analizar los resultados, se utilizard una comparacion visual mediante mapas de calor con el
objetivo de analizar la distribucion espacial de las trayectorias generadas por los distintos modelos. Los
mapas de calor son una técnica de visualizacidon que permite representar la concentracion de datos en
una determinada zona mediante variaciones de color, de forma que las dreas con mayor presencia de
datos aparecen mas destacadas visualmente. Este tipo de representacion se emplea con frecuencia para
analizar distribuciones espaciales, ya que permite identificar de manera sencilla donde se concentra una
mayor cantidad de informacion [73].

Para llevar a cabo este analisis se generard un mapa de calor independiente para cada uno de los
métodos de generacion de trayectorias utilizados, asi como un mapa adicional construido a partir de las
trayectorias reales obtenidas de los datos AIS. De esta manera, cada mapa representara la distribucion
espacial del conjunto de trayectorias correspondiente, permitiendo observar de forma clara por qué zonas
del area de estudio se concentran mas trayectorias y cuales presentan menor presencia.

Una vez generados los mapas, se realizard una comparacion visual entre los mapas obtenidos
mediante los distintos métodos y el mapa correspondiente a las trayectorias reales. El objetivo de esta
comparacion serd comprobar hasta qué punto los modelos son capaces de reproducir un comportamiento
espacial similar al observado en los datos reales. En particular, se analizara si las trayectorias
representadas en los mapas generados siguen lineas de navegacion parecidas a las presentes en el mapa
real y si la distribucion general de las trayectorias dentro del area de estudio mantiene una forma similar.
Esta comparacion permitira valorar de forma cualitativa el grado de similitud entre las trayectorias reales
y las generadas por cada método.

4.1.3 Analisis cinematico de las trayectorias mediante MAE, DTW y cadlculos estadisticos
4.1.3.1 MAE (Mean Absolute Error)

El error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE) es una métrica utilizada para medir la
diferencia entre los valores reales y los valores estimados por un modelo. Esta medida calcula el
promedio de las diferencias absolutas entre ambos conjuntos de datos, proporcionando una forma
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sencilla de cuantificar el error cometido por un método de prediccion o estimacion. Una de sus
principales ventajas es que resulta facil de interpretar, ya que el error se expresa en las mismas unidades
que la variable analizada, lo que permite evaluar directamente la magnitud de la desviaciéon entre los
valores reales y los generados por el modelo [77][78].

Matematicamente, el MAE se define como el promedio del valor absoluto de las diferencias entre
los valores reales y los valores estimados:

Ecuacion 6

n
1
MAE:—Z =,
" 1Iyl Vil
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Donde:

» y; representa el valor real.
» ¥, representa el valor estimado por el modelo.
» n representa el nimero total de observaciones consideradas.

El uso del valor absoluto evita que los errores positivos y negativos se cancelen entre si, permitiendo
obtener una medida directa de la magnitud media del error.

Un valor bajo de MAE indica que las predicciones del modelo se aproximan correctamente a los
valores reales, mientras que valores mas elevados reflejan una mayor diferencia entre ambos conjuntos
de datos.

En el contexto de este trabajo, el MAE se empleara para comparar los valores de velocidad de las
trayectorias reales con los generados por los distintos métodos. De esta forma, esta métrica permitira
cuantificar el error medio existente entre ambas series de velocidades, proporcionando una medida clara
del grado de similitud entre los perfiles de velocidad reales y los generados por los modelos.

4.1.3.2 DTW (Dynamic Time Warping)

El Dynamic Time Warping o alineamiento dinamico del tiempo (DTW) es un método utilizado para
medir la similitud entre dos series temporales que pueden presentar diferencias en su evolucion a lo largo
del tiempo. A diferencia de otras métricas que comparan punto a punto dos secuencias, DTW permite
alinear las series de forma flexible, de manera que elementos que ocurren en momentos ligeramente
distintos puedan compararse entre si. Esto resulta especialmente til cuando dos series presentan un
comportamiento similar, pero no estdn perfectamente sincronizadas temporalmente. El objetivo del
algoritmo es encontrar una alineacién Optima entre ambas secuencias minimizando una distancia
acumulada entre sus valores correspondientes [74][75]. Esto se aprecia en la Figura 4-3.

Figura 4-3 Ejemplo de aplicacién de DTW entre dos trayectorias[76]

El funcionamiento de DTW se basa en la construccion de una matriz de distancias entre los puntos
de las dos series temporales que se desean comparar. Cada elemento de esta matriz representa la distancia
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entre un punto de la primera serie y un punto de la segunda. A partir de esta matriz, el algoritmo busca
el camino de deformacion 6ptimo que conecta el inicio y el final de ambas secuencias minimizando el
coste total acumulado. Este camino permite que un punto de una serie se alinee con uno o varios puntos
de la otra, lo que hace posible comparar correctamente series que tienen distinta duracion o que
evolucionan a velocidades diferentes [76]. Matematicamente, el DTW puede expresarse como la
distancia minima acumulada a lo largo del camino de alineacion optimo entre ambas series.

DTW(X,Y) = Py Z d(xi,y,-) Ecuacion 7
(L.)ep

Donde:

» P es el camino de alineacion (warping path)
> d(x;,yj) es la distancia entre puntos
» el algoritmo busca el camino con coste minimo

En el contexto de este trabajo, DTW se empleard para comparar los perfiles de velocidad de las
trayectorias reales y las trayectorias generadas por los distintos modelos. Valores méas bajos indican una
mayor similitud entre los perfiles de velocidad comparados, por el contrario, valores mas altos sefialan
una mayor diferencia. Esta métrica permite analizar si la evolucion de la velocidad a lo largo de las
trayectorias sigue un comportamiento similar al observado en los datos AIS reales, incluso cuando
existen pequefias diferencias en el momento en el que se producen aceleraciones o cambios de velocidad.
Por este motivo, DTW resulta especialmente adecuado para evaluar la similitud entre series temporales
de velocidad, ya que permite comparar la forma general del perfil de velocidad sin exigir que ambas
secuencias estén perfectamente alineadas en el tiempo.

4.1.3.3 Calculos estadisticos de la velocidad

Con el objetivo de analizar el comportamiento general de la velocidad en las trayectorias generadas
por los distintos métodos, se realizard un analisis estadistico basado en dos medidas: la velocidad media
y la desviacion estdndar. Estas métricas se calcularan tanto para las trayectorias reales obtenidas a partir
de los datos AIS como para las trayectorias generadas por cada uno de los modelos, permitiendo
comparar su comportamiento global.

La velocidad media permite obtener un valor representativo de la velocidad del conjunto de
trayectorias analizado. Esta se calcula como el promedio de las velocidades medias de todas las
trayectorias consideradas:

Ecuacion 8

Donde:

» v; representa la velocidad media de cada trayectoria.
» N representa el nimero total de trayectorias analizadas.

Por otro lado, la desviacion estandar mide la variabilidad de estas velocidades respecto al valor
medio, permitiendo evaluar si las trayectorias generadas presentan una dispersion de velocidades similar
a la observada en las trayectorias reales. Su expresion matematica es:

N

1 ) 2

o= NZ(vi —-V)
i=1
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Donde:
» v; representa la velocidad media de cada trayectoria.
» v representa la velocidad media.
» N representa el nimero total de trayectorias analizadas.

Estas métricas permiten comparar de forma sencilla si los distintos métodos generan niveles medios
de velocidad y variabilidad similares a los observados en las trayectorias reales.

4.2 Validacion en buques tipo Cargo

En este apartado se analizan los resultados obtenidos para los buques tipo Cargo, evaluando la
capacidad de los distintos modelos desarrollados para reproducir los patrones de navegacion observados
en los datos AIS reales.

La validacion se realiza mediante la comparacion entre las trayectorias reales y las trayectorias
generadas por cada uno de los modelos implementados, utilizando las métricas descritas en el apartado
anterior. Asimismo, se lleva a cabo una comparacién entre los distintos métodos de generacion con el
fin de analizar su rendimiento y determinar cudl de ellos reproduce con mayor fidelidad el
comportamiento de navegacion caracteristico de los buques tipo Cargo.

Con este objetivo, se seleccionara un conjunto de 200 trayectorias reales procedentes de los datos
AIS y se generaran 200 trayectorias sintéticas para cada uno de los métodos analizados. De esta forma,
todas las comparaciones se realizaran utilizando conjuntos de trayectorias del mismo tamaio, lo que
permite llevar a cabo un analisis equilibrado entre los distintos métodos utilizados. Asi mismo, al igual
que en los cargueros, se discretizaran las velocidades de las trayectorias reales con el objetivo de que las
gréficas y, por lo tanto, el comportamiento del buque no difiera demasiado con las velocidades asignadas
en los modelos y se pueda realizar una comparacion realista y adecuada de estas (las velocidades
sintéticas fueron discretizadas). Esta seleccion de trayectorias servird como base para el calculo de las
distintas métricas de evaluacion y para la posterior comparacion de los resultados obtenidos.

4.2.1 Distancia de Frechet
4.2.1.1 Unidad de calculo

En este trabajo, la distancia de Fréchet se ha calculado directamente utilizando las coordenadas
geograficas en latitud y longitud, sin convertir previamente las posiciones a metros o kilometros. Esto
se debe a que esta métrica se emplea principalmente para comparar la forma y similitud geométrica entre
trayectorias, por lo que la unidad de medida no afecta al resultado, siempre que todas las trayectorias se
encuentren en el mismo sistema de coordenadas.

Dado que el area de estudio se limita al entorno del litoral de Barcelona, los errores asociados a la
curvatura terrestre son muy pequenos, por lo que trabajar en grados proporciona resultados comparables
a los que se obtendrian utilizando unidades métricas. Ademas, evitar la conversion a metros simplifica
el calculo y evita introducir posibles errores derivados de transformaciones geodésicas.

Por tanto, utilizar directamente las coordenadas geograficas permite realizar una comparacion
geométrica consistente y eficiente entre trayectorias, manteniendo la validez del analisis de similitud
espacial mediante la distancia de Fréchet.

4.2.1.2 Obtencion de resultados

Durante el andlisis de los resultados obtenidos mediante la distancia de Fréchet se detectdé una
limitacion en la interpretacion de las métricas calculadas. Aunque se disponia de los valores de distancia
correspondientes a cada método, estos resultados no permitian determinar por si solos si las trayectorias
generadas presentaban una similitud adecuada con respecto a las trayectorias reales.
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Con el objetivo de disponer de una referencia que permitiera interpretar correctamente estos valores,
se decidi6é realizar una comparacion adicional entre trayectorias reales. Para ello, se calcularon las
distancias de Fréchet entre un conjunto de 200 trayectorias reales. Esta comparacion permite establecer
un punto de referencia sobre el nivel de similitud entre trayectorias reales, ya que en la practica es muy
poco probable encontrar dos trayectorias exactamente iguales. De esta forma, los valores obtenidos en
la comparacion real-real permiten poner en contexto los resultados obtenidos al comparar trayectorias
reales con trayectorias sintéticas. Si las distancias de Fréchet obtenidas para los modelos generativos se
aproximan a las observadas entre trayectorias reales, podra considerarse que las trayectorias generadas
reproducen de forma adecuada los patrones de navegacion presentes en los datos AIS.

Por otro lado, a la hora de calcular esta distancia, unicamente se tendran en cuenta las 20 trayectorias
sintéticas mas cercanas a la trayectoria real analizada, excluyendo, como es 16gico, la propia trayectoria
comparada. Este procedimiento permite mantener comparaciones espacialmente relevantes, reduciendo
de forma significativa el nimero de calculos necesarios y, por tanto, el coste computacional asociado al
proceso.

Este conjunto de 20 trayectorias se selecciona de forma rapida mediante el calculo del centroide de
cada trayectoria. El centroide se define como la posicion media de todos los puntos que componen una
trayectoria, lo que permite representar de forma simplificada su localizacion espacial y facilitar la
identificacion de las trayectorias mds cercanas. Este procedimiento permite realizar un filtrado previo
de trayectorias candidatas antes de calcular la distancia de Fréchet.

Una vez calculadas las distancias de Fréchet para cada trayectoria, se obtuvieron diferentes medidas
estadisticas con el objetivo de analizar el comportamiento global de cada método. En particular, se
calcularon la media, la mediana y el percentil 95 de las distancias obtenidas.

» Media: permite conocer el nivel promedio de similitud entre las trayectorias reales y las
generadas por cada modelo.

» Mediana: por su parte, proporciona una medida mas robusta frente a valores extremos,
permitiendo evaluar el comportamiento tipico de las trayectorias sin que algunos casos
atipicos influyan de forma excesiva en el resultado.

» Percentil 95: permite analizar los casos mas desfavorables, mostrando el valor por debajo
del cual se encuentran el 95% de las distancias calculadas.

En conjunto, estas métricas permiten evaluar tanto el comportamiento medio de los modelos como
la presencia de posibles trayectorias con mayores diferencias respecto a los datos reales.

4.2.1.3 Resultados

Estos son los resultados obtenidos para cada uno de los modelos empleados, asi como la
comparacion real-real:

Método Media Mediana Percentil 95%
Real/Real 0,024 0,018 0,062
GAN/Real 0,027 0,022 0,061
GAN+KNN/Real 0,027 0,019 0,059
Mapa de calor+H3/ Real 0,035 0,026 0,099

Tabla 4-1 Resultados de Distancia de Fréchet
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Método Calculo Porcentaje
diferencia
Real/Real 0,024 1 0%
0,024
0,027 °
GAN/Real ~ 112 12%
0,024
GAN+KNN/Real 0,027 112 12%
0,024
Mapa de calor+H3/ Real 0,035 e 46%
0,024

Tabla 4-2 Calculo porcentaje diferencia respecto trayectorias reales

> Real-Real:

Mide el grado de similitud existente entre trayectorias reales obtenidas a partir de los datos AIS. Los
resultados muestran una media de 0,024, lo que indica que incluso entre trayectorias reales existen
diferencias geométricas apreciables. Este valor refleja la variabilidad natural del trafico maritimo, ya
que las trayectorias de los buques no son exactamente idénticas debido a factores como pequefias
variaciones en la navegacion, condiciones operativas o maniobras realizadas durante el transito. La
mediana, situada en 0,018, confirma que la mayoria de las trayectorias reales presentan una similitud
relativamente elevada entre si. Por su parte, el percentil 95 alcanza un valor de 0,062, lo que indica que,
incluso en los casos més desfavorables, las diferencias entre trayectorias reales se mantienen dentro de
ese rango.

En consecuencia, este conjunto de valores puede considerarse como una referencia o nivel base de
similitud para el problema analizado. Es decir, valores de distancia de Fréchet proximos a estos niveles
pueden interpretarse como resultados coherentes con la variabilidad real presente en los datos AIS.

> GAN-Real:

Se obtiene una media de 0,027, lo que supone un incremento muy reducido respecto al valor
observado en la comparacion real-real (0,024). Esta pequefia diferencia indica que, en promedio, las
trayectorias generadas por el modelo presentan un nivel de similitud muy cercano al existente entre
trayectorias reales, solo un 12% por encima del ruido de las trayectorias reales. La mediana se situa en
0,022, valor también muy proximo al observado en la comparacion real-real, lo que sugiere que la mayor
parte de las trayectorias generadas reproducen de forma adecuada la geometria de las trayectorias reales.
Finalmente, el percentil 95 alcanza un valor de 0,061, practicamente idéntico al obtenido en la
comparacion entre trayectorias reales (0,062). Este resultado indica que incluso en los casos menos
favorables las trayectorias generadas por el modelo mantienen un grado de similitud muy similar al
observado entre trayectorias reales.

En conjunto, estos resultados muestran que el modelo GAN Total es capaz de generar trayectorias
cuya geometria reproduce de forma muy fiel los patrones de navegacion presentes en los datos AIS.

> GAN+KNN-Real:

La media obtenida es de 0,027, practicamente idéntica a la del modelo GAN Total, lo que indica que
el error medio respecto a las trayectorias reales se mantiene en niveles muy similares. Al igual que en el
caso anterior, solo un 12% de diferencia respecto a las trayectorias reales. Sin embargo, la mediana
alcanza un valor de 0,019, muy cercano al observado en la comparacion real-real (0,018). Este resultado
sugiere que, en un numero elevado de casos, las trayectorias generadas por este modelo presentan una
similitud geométrica practicamente equivalente a la existente entre trayectorias reales. Ademas, el
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percentil 95 alcanza un valor de 0,059, ligeramente inferior al observado en la comparacion real-real.
Este resultado indica que incluso en los casos mas desfavorables el modelo mantiene un nivel de
similitud muy elevado.

En conjunto, estos resultados sugieren que el modelo GAN + KNN es capaz de generar trayectorias
altamente realistas en un gran numero de casos, aunque la media aumente ligeramente debido a la
presencia de algunas trayectorias con mayor desviacion. Desde el punto de vista geométrico, tanto GAN
como GAN + KNN muestran un rendimiento muy similar en la generacion de trayectorias sintéticas,
teniendo GAN+KNN mejores resultados y, por lo tanto, siendo mas parecido.

» Mapa de calor+H3-Real:

La media obtenida es de 0,035, lo que supone un incremento aproximado del 45 % respecto al valor
observado en la comparacion real-real. Este resultado indica que, en promedio, las trayectorias generadas
por este modelo se alejan mas de las trayectorias reales que en el caso de los modelos basados en redes
generativas. La mediana alcanza un valor de 0,026, claramente superior al observado en la comparacion
real-real (0,018), lo que sugiere que esta mayor diferencia no se limita Uinicamente a algunos casos
aislados, sino que afecta a una parte significativa de las trayectorias generadas. Finalmente, el percentil
95 alcanza un valor de 0,099, considerablemente superior al observado en los otros modelos. Este
resultado indica que en los casos mas desfavorables las trayectorias generadas por el modelo H3
presentan desviaciones geométricas notablemente mayores respecto a las trayectorias reales. En
conjunto, estos resultados sugieren que, aunque el modelo H3 es capaz de reproducir de forma general
la estructura del trafico maritimo, las trayectorias generadas presentan una mayor dispersion y se alejan
con mayor frecuencia de los patrones reales de navegacion.

En conjunto, el andlisis de la distancia de Fréchet muestra que los modelos basados en redes
generativas (GAN Total y GAN + KNN) son capaces de generar trayectorias cuya similitud geométrica
con las trayectorias reales se aproxima al nivel de variabilidad presente en los propios datos AIS, siendo
el modelo GAN+KNN un poco mas superior. Por el contrario, el modelo basado en discretizacion
espacial H3 presenta mayor desviacion, lo que sugiere una menor capacidad para reproducir con
precision la geometria de las trayectorias observadas en el trafico maritimo real.

Con el objetivo de obtener una comparacion directa final entre los distintos métodos, se uso el valor
medio de las distancias de Fréchet obtenidas para cada modelo para ordenarlos en funcion de su
desempefio, considerando que menores distancias de Fréchet indican una mayor similitud geométrica
entre trayectorias y, por tanto, una mayor capacidad del modelo para reproducir el comportamiento
observado en los datos AIS.

Método Media Puesto
Real/Real 0,0239 -
GAN+KNN/Real 0,0266 1°
GAN/Real 0,0273 2°
Mapa de calor+H3/ Real 0,0352 3°

Tabla 4-3 Clasificacion de modelos

En la clasificacion final se observa que el método GAN + KNN, considerando el valor medio de las
distancias de Fréchet obtenidas, es el que ofrece el mejor rendimiento entre los modelos analizados, al
presentar el menor valor medio de distancia y, por tanto, la mayor similitud geométrica con las
trayectorias reales. Esto coincide con lo analizado anteriormente.
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Figura 4-4 Grafica resultados de distancia de Fréchet (Fuente: propia)

En la Figura 4-4 se puede observar una grafica con los resultados obtenidos. En ella, los resultados
que se encuentren mas a la izquierda supondran mejores resultados y, por lo tanto, trayectorias mas
parecidas entre si. Por el contrario, colas més largas y barras mas a la derecha representan resultados
mas dispares de lo normal. Se puede comprobar que incluso el conjunto de datos reales tiene alguna
trayectoria hacia la derecha, lo que representa la variabilidad inherente al trafico maritimo.

En esta grafica se hace perceptible como las trayectorias que emplean GAN tienen resultados
semejantes y mas parecidos con la realidad, asi como mas agrupados en la zona izquierda y con menor
cola. Aun asi, como se puede observar, la concentracion en la zona izquierda del modelo GAN + KNN
es ligeramente mejor que el modelo GAN, al tener menor cola. Por otro lado, las trayectorias generadas
con mapas de calor y celdas H3, aun teniendo buenos resultados, tiene una mayor cola y menor
concentracion de trayectorias a la izquierda de la gréfica.

En conclusion, se observa que las distribuciones correspondientes a los modelos basados en cGAN,
sobre todo el modelo GAN + KNN, se solapan ampliamente con la distribucion de similitud entre
trayectorias reales, lo que indica que las trayectorias generadas presentan una geometria comparable a
la variabilidad natural del sistema. En contraste, el modelo basado en H3 muestra una distribucién con
mayores valores de distancia, evidenciando una menor similitud geométrica.

4.2.1.4 Método seleccionado segun la distancia Fréchet

A partir de los resultados obtenidos mediante la distancia de Fréchet, se observa que los modelos
basados en redes generativas presentan una capacidad notable para reproducir la geometria de las
trayectorias reales. En particular, el método GAN + KNN muestra el mejor comportamiento global, al
obtener los valores mas bajos de distancia media y mantener una elevada similitud con las trayectorias
reales. Por ello, en términos de similitud geométrica entre trayectorias, GAN + KNN se identifica como
el método que ofrece los mejores resultados en este analisis.

4.2.2 Comparacion espacial mediante mapas de calor

Con el objetivo de analizar la distribucion espacial de las trayectorias generadas, se construyeron
mapas de calor a partir de todos los puntos que componen las trayectorias reales y las generadas por cada
modelo. Para ello se empled una representacion hexagonal de densidad, en la que cada celda muestra la
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concentracion de puntos de trayectoria en esa zona. Esta visualizacion permite comparar de forma directa
la distribucion espacial del trafico generado por cada modelo con la observada en los datos AIS reales.
El resultado se muestra en la Figura 4-5:

Real GAN total
41.6
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Figura 4-5 Comparacion visual de la distribucion espacial de trayectorias mediante mapas de calor (Fuente:
propia)

En el mapa correspondiente a las trayectorias reales se observa una estructura espacial claramente
definida. Destaca una zona de elevada densidad situada en el entorno del acceso portuario, a partir de la
cual se organizan varias lineas de navegacion que se extienden hacia mar abierto. Entre ellas sobresale
una ruta dominante en direccion noreste (NE), acompafiada por varios ramales secundarios que reflejan
la dispersion natural del trafico en el area de estudio. En conjunto, el mapa real muestra un patrén
coherente que se caracteriza por una fuerte concentracion de trayectorias en las zonas mas transitadas y
una progresiva dispersion a medida que aumenta la distancia al puerto.

» Mapa generado mediante GAN: reproduce de forma notable esta organizacioén espacial
general. La posicion del nticleo de mayor densidad coincide de manera muy aproximada con
la observada en los datos reales y la ruta principal hacia el noreste mantiene una orientacion
y continuidad similares. Asimismo, pueden identificarse varios de los ramales secundarios
presentes en el mapa real, aunque en este caso aparecen ligeramente mas suavizados y con
menor definicion. A pesar de ello, el modelo consigue capturar correctamente la estructura
global del trafico maritimo en el drea analizada.

» Mapa generado mediante GAN + KNN: la similitud visual con el patron real resulta
todavia mas evidente. Ademas de conservar la localizacion del nucleo central de alta
densidad, este enfoque reproduce con mayor claridad la geometria de la linea principal de
navegacion y mantiene una definicion mas marcada en algunos de los ramales secundarios.
En términos generales, la distribucion espacial obtenida mediante este método presenta una
correspondencia visual muy proxima a la observada en los datos AIS, manteniendo tanto la
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concentracion de trayectorias en las zonas principales como una dispersion coherente hacia
las areas periféricas.

» Mapa generado mediante el modelo H3: muestra una mayor diferencia respecto al patrén
real. Aunque se mantiene la presencia de un nucleo central y varias direcciones de salida
reconocibles, la distribucidon espacial aparece mas difusa y menos ajustada a la estructura
observada en los datos AIS. Algunas de las lineas de navegacion presentan una menor
definicion, mientras que otras muestran una dispersion mayor de la esperada, lo que da lugar
a una representacion mas abierta del trafico maritimo.

En conjunto, la comparacion visual de los mapas de calor indica que los modelos basados en redes
generativas son los que mejor reproducen la distribucion espacial del trafico maritimo real. En particular,
el método GAN + KNN es el que presenta la correspondencia mas proxima con el patron observado en
los datos AIS. Este modelo mantiene con mayor claridad tanto la localizacion del nucleo principal de
densidad como la geometria de la ruta dominante y la disposicion de los ramales secundarios. El modelo
GAN también reproduce de forma adecuada la estructura general del trafico, aunque con una ligera
pérdida de definicioén en algunas de las lineas de navegacion. Por el contrario, el enfoque basado en
discretizacion H3 muestra una mayor dispersion espacial y una menor precision en la representacion de
las rutas principales. Por tanto, desde el punto de vista visual, GAN + KNN se presenta como el método
que mejor aproxima la distribucion espacial del trafico real en el 4rea de estudio, resultado que ademas
se encuentra en consonancia con el analisis cuantitativo realizado mediante la distancia de Fréchet.

4.2.3 Analisis cinematico de las trayectorias mediante MAE, DTW y cadlculos estadisticos

4.2.3.1 Analisis grafico de la velocidad

A continuacion, se analiza el perfil medio de velocidad a lo largo de las trayectorias con el objetivo
de evaluar hasta qué punto los distintos modelos son capaces de reproducir el comportamiento
cinematico observado en los datos AIS reales. Para ello, se calcula la velocidad media en cada punto de
la trayectoria considerando el conjunto de trayectorias disponibles para cada método. Con el fin de poder
comparar trayectorias de distinta longitud, el eje horizontal se normaliza entre 0 y 1, representando el
progreso relativo a lo largo de la trayectoria desde el punto inicial hasta el punto final. Ademas, se
representa la desviacion estandar asociada al perfil medio de velocidad de los datos reales (area azul
cielo), lo que permite visualizar la variabilidad del comportamiento observado. Por otro lado, el eje
vertical representa la velocidad en nudos.

El resultado de esta grafica se muestra en la Figura 4-6.
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Figura 4-6 Perfil de velocidades segiin método (Fuente: propia)
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La curva azul representa el perfil medio de velocidad de las trayectorias reales en funcion del
progreso relativo a lo largo del recorrido. En ella pueden distinguirse tres fases principales del
comportamiento de navegacion.

En el inicio de la trayectoria (aproximadamente entre 0 y 0,3 del progreso normalizado), la
velocidad se mantiene practicamente constante, con valores en torno a 14-15 nudos. Este
comportamiento es consistente con una fase de navegacion relativamente estable en mar abierto.

En el tramo intermedio de la trayectoria (entre 0,3 y aproximadamente 0,75), se observa un
descenso gradual de la velocidad media. Esta reduccion progresiva puede asociarse al proceso de
aproximacion al entorno portuario, donde los buques comienzan a ajustar su velocidad en preparacion
para las maniobras posteriores.

Finalmente, en el tramo final de la trayectoria (entre 0,75 y 1,0), la velocidad experimenta una
disminucidén mas pronunciada, alcanzando valores proximos a 8-9 nudos. Esta fase se corresponde con
la etapa final de aproximacion y con las maniobras asociadas a la entrada al puerto.

La zona sombreada alrededor de la curva representa la desviacion estandar de las velocidades
observadas en los datos reales. Esta banda permite visualizar la variabilidad existente entre trayectorias,
mostrando que existen trayectorias con velocidades superiores o inferiores al valor medio, lo que refleja
la diversidad de comportamientos de navegacion en esta fase de la aproximacion portuaria.

A partir del perfil medio de velocidad representado en la figura, es posible analizar el
comportamiento de los distintos modelos en relacion con la evolucion de la velocidad observada en las
trayectorias reales.

> Modelos basados en cGAN:

Las curvas correspondientes a GAN Total (naranja) y GAN + KNN (verde) presentan un
comportamiento muy similar entre si, lo que justifica su andlisis conjunto. Ambos modelos reproducen
adecuadamente el nivel de velocidad inicial y mantienen una forma general del perfil, muy proxima a la
observada en los datos reales.

No obstante, se aprecia una diferencia en la dindmica de reduccion de velocidad a lo largo de la
trayectoria. Mientras que en los datos reales la disminucion de la velocidad se produce de forma mas
brusca en el tramo final, las curvas generadas por los modelos GAN muestran una reduccion mas
progresiva de la velocidad. Como consecuencia, la transicion hacia velocidades menores aparece mas
suavizada en las trayectorias generadas. Ademas, en el perfil real se observa que, tras la desaceleracion
final, la velocidad tiende a mantenerse constante durante un pequefo tramo al final de la trayectoria,
comportamiento que no se reproduce con la misma claridad en los modelos generativos.

La principal diferencia entre GAN y GAN + KNN se observa en la velocidad final. En el caso de
GAN, la curva se sitia ligeramente por encima del perfil real, mientras que el modelo GAN + KNN se
mantiene por debajo. Més alla de esta diferencia al final de la trayectoria, ambos perfiles presentan una
evolucion practicamente idéntica.

En conjunto, puede afirmarse que los modelos basados en GAN reproducen correctamente la
tendencia general del perfil de velocidad, aunque tienden a generar una desaceleracion mas gradual que
la observada en los datos reales. Considerado esto, el modelo GAN es mejor que el GAN+KNN, ya que
la curva acaba maés cerca que la de trayectorias reales.

> Modelo basado en H3:

El perfil de velocidad generado mediante el modelo H3 y mapas de calor, presenta diferencias mas
evidentes respecto al comportamiento observado en las trayectorias reales. Durante la mayor parte del
recorrido, las velocidades obtenidas con este método se situan sistematicamente por debajo de las
registradas en los datos AIS. Sin embargo, en el tramo final de la trayectoria se observa el
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comportamiento contrario, con valores que llegan a situarse ligeramente por encima de los
correspondientes al perfil real.

Ademés, la evolucion del perfil generado por este modelo se caracteriza por ser mas constante a lo
largo de la trayectoria, mostrando una variabilidad menor que la observada tanto en los datos reales
como en los modelos basados en GAN. Sobre esta tendencia mas uniforme aparecen pequefios picos de
velocidad intermedios, que generan un perfil menos suave y coherente con la evolucidon progresiva que
presentan las trayectorias reales. Por otra parte, el modelo muestra una menor capacidad para reproducir
la dindmica de desaceleracion observada en los datos reales, donde la reduccion de velocidad hacia el
final de la trayectoria se produce de forma mas marcada. En el caso del modelo H3, esta transicion
aparece mas suavizada y menos ajustada al patrén real, lo que demuestra una representacion mas
imprecisa del comportamiento cinematico de los buques a lo largo del recorrido.

En conjunto, estas diferencias indican que el modelo basado en H3 y mapas de calor presenta una
menor capacidad para reproducir el comportamiento cinematico de los buques, dando lugar a una
representacion menos realista de la evolucion de la velocidad a lo largo de la trayectoria.

Con el objetivo de analizar el comportamiento de los modelos en la fase final de las trayectorias, se
estudia la distribucion de la velocidad en el ultimo punto de cada trayectoria. Para ello se representa un
histograma comparando las velocidades finales observadas en los datos reales con las generadas por los
distintos modelos, tal y como se muestra en la Figura 4-7.
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Figura 4-7 Graifica de las velocidades finales segiin método (Fuente: propia)

La distribuciéon de velocidades observada en los datos reales muestra un comportamiento
caracteristico de la fase final de aproximacion al puerto. La mayor concentracion de valores se situa
aproximadamente entre 7 y 10 nudos, con un pico principal en torno a 8-9 nudos. Este patrén refleja la
variabilidad natural que se produce durante la aproximacion portuaria, donde los buques reducen
progresivamente su velocidad, pero mantienen ciertas diferencias dependiendo de factores como la
densidad de trafico maritimo, las condiciones meteoroldgicas o las maniobras necesarias para la entrada
al puerto.

Las distribuciones generadas por los modelos GAN y GAN + KNN presentan una forma muy similar
a la observada en los datos reales. En ambos casos, el pico principal de la distribucion se mantiene en el
intervalo de 8-9 nudos, y la dispersion de los valores se sitila en un rango comparable al de las
trayectorias reales. Ademas, la forma general del grafico reproduce adecuadamente la distribucion de
velocidades observada en el conjunto de datos AIS original, lo que indica que estos modelos consiguen
capturar de forma realista el comportamiento dindmico de los buques durante la aproximacion final al
puerto.
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Por el contrario, la distribuciéon generada mediante el modelo H3 y mapa de calor presenta
diferencias mas notables respecto a los datos reales. En este caso se observa una mayor concentracion
de velocidades en el intervalo aproximado de 9 a 12 nudos, junto con una cola derecha mas pronunciada,
lo que indica la presencia de velocidades mas elevadas que las observadas con mayor frecuencia en las
trayectorias reales. Este comportamiento sugiere que el modelo H3 tiende a generar trayectorias en las
que los buques mantienen velocidades finales ligeramente superiores, lo que apunta a una menor
capacidad de este enfoque para reproducir correctamente el proceso de desaceleracion caracteristico de
la aproximacion al puerto.

4.2.3.2 Error absoluto medio (MAE)

Los valores obtenidos para el error absoluto medio (MAE) permiten cuantificar la diferencia entre
el perfil medio de velocidad real y el generado por cada modelo a lo largo de la trayectoria. Los
resultados obtenidos para cada uno de los modelos empleados se pueden ver en la tabla que se muestra
a continuacion:

Método MAE (nudos)
GAN 0,2684499999999999
GAN+KNN 0,2211249999999999
Mapa de calor+H3 1,098425

Tabla 4-4 Resultados MAE

Se puede observar que ambos modelos GAN obtienen resultados por debajo de los 0,3 nudos, siendo
el modelo GAN+KNN ligeramente mejor. Este resultado muestra que el modelo reproduce con precision
la evolucion de la velocidad observada en los datos reales, con pequeias variaciones.

Por el contrario, el modelo que emplea celdas H3, obtiene resultados por encima de 1 nudo,
significativamente peor que los casos anteriores. Este valor indica que, en promedio, la diferencia entre
el perfil generado por este modelo y el perfil real supera 1 nudo, lo que refleja una menor capacidad para
reproducir con precision la dinamica de velocidad observada en los datos AIS.

En definitiva, estos resultados muestran que los modelos basados en GAN presentan un rendimiento
claramente superior en la reproduccion del perfil de velocidad real. Entre ellos, GAN + KNN obtiene el
mejor ajuste, mientras que el modelo H3 muestra una desviacion considerablemente mayor, lo que
confirma las diferencias observadas previamente en el analisis visual de los perfiles de velocidad.

4.2.3.3 Alineamiento dinamico del tiempo (DTW)

Los resultados obtenidos mediante la distancia DTW permiten evaluar la similitud entre la evolucion
temporal del perfil de velocidad real y la generada por cada modelo. Valores mas bajos indican una
mayor similitud entre los perfiles de velocidad comparados, por el contrario, valores mas altos senalan
una mayor diferencia. En la siguiente tabla se pueden ver los resultados obtenidos.

Método DTW
GAN 0,735102033734094
GAN+KNN 0,47986977400124
Mapa de calor+H3 8,102046037884513

Tabla 4-5 Resultados DTW

127



JAVIER GONZALEZ ENRIQUEZ

Los resultados obtenidos mediante la distancia DTW permiten evaluar la similitud entre la evolucion
temporal del perfil de velocidad real y el generado por cada modelo. El modelo GAN + KNN presenta
la menor distancia, lo que indica que es el que reproduce con mayor precision la evolucion de la
velocidad a lo largo de la trayectoria. El modelo GAN total también muestra un comportamiento muy
proximo al observado en los datos AIS, con valores igualmente bajos que reflejan una forma de curva
similar a la real.

Por el contrario, el modelo H3 presenta una distancia significativamente mayor, lo que indica una
diferencia mayor respecto al perfil de velocidad real. Esto nos muestra una menor capacidad para
reproducir la dindmica temporal de la velocidad, siguiendo lo observado en el andlisis visual de los
perfiles.

Estas diferencias pueden deberse a que mientras que los modelos basados en GAN aprenden
directamente los patrones temporales de las trayectorias AIS, el modelo H3 se basa principalmente en
transiciones entre celdas, lo que puede limitar su capacidad para representar con precision la evolucion
temporal de la velocidad.

4.2.3.4 Calculos estadisticos

Método Media(nudos) Desviacion
estandar(nudos)
Real 13,42415 4,117450276263212
GAN 13,39665 2,3023289898491917
GAN+KNN 13,380775 2,376054586783519
Mapa de calor+H3 12,646925 2,1044032513696136

Tabla 4-6 Media y desviacion estandar segiin método

La velocidad media de las trayectorias reales es reproducida con gran precision por los modelos
GAN total y GAN + KNN, cuyos valores se mantienen muy proximos a los observados en los datos AIS.
Entre ambos, el modelo GAN + KNN presenta un ajuste ligeramente mejor al comportamiento real,
mostrando una mayor proximidad a la velocidad media observada en las trayectorias reales. Por el
contrario, el modelo H3 presenta una media inferior, lo que indica una mayor desviacion respecto al
comportamiento real de los buques.

En cuanto a la variabilidad de las velocidades, la desviacion estandar de los datos reales es
notablemente mayor que la obtenida en todos los modelos generativos. Esto indica que las trayectorias
sintéticas presentan una dispersion menor y perfiles de velocidad més suavizados que los observados en
los datos reales. Esto puede ser debido a que aprenden los patrones mas frecuentes del conjunto de datos.
Como consecuencia, las situaciones mas extremas o menos frecuentes aparecen con menor frecuencia
en las trayectorias generadas.

En conjunto, los resultados muestran que los modelos basados en GAN reproducen correctamente
el nivel medio de velocidad, siendo GAN + KNN el que presenta el mejor resultado, mientras que el
modelo H3 se aleja més del comportamiento real. Asi mismo, se aprecia que todos los modelos tienden
a reducir la variabilidad de velocidad observada en los datos AIS.

4.2.3.5 Método seleccionado segun velocidad

A partir del analisis realizado sobre los perfiles de velocidad, las distribuciones de velocidad final y
las métricas estadisticas obtenidas, se observa que los modelos basados en cGAN son los que reproducen
mejor el comportamiento dinamico de las trayectorias reales. En particular, el modelo GAN + KNN
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presenta el mejor resultado, ya que reproduce de forma més precisa la evolucion temporal de la velocidad
y mantiene una distribucion de velocidades finales muy similar a la observada en los datos AIS reales.

En consecuencia, considerando el conjunto de resultados obtenidos en el andlisis de velocidades, se
selecciona GAN + KNN como el método que mejor representa la dinamica real de navegacion, al ser el
que reproduce con mayor fidelidad la evolucion temporal de la velocidad.

4.2.4 Seleccion del método optimo para buques tipo Cargo

Antes de seleccionar el modelo mas adecuado para la generacion de trayectorias de buques tipo
Cargo, es necesario analizar de forma conjunta los resultados obtenidos mediante las diferentes métricas
empleadas.

Para facilitar esta comparacion, a continuacion, se presenta una tabla resumen en la que se recoge la
clasificacion obtenida por cada modelo en los distintos métodos de evaluacion, permitiendo identificar
de forma clara cual reproduce con mayor fidelidad el comportamiento observado en los datos AIS reales.

Método GAN GAN+KNN Mapa de calor+H3

Distancia Fréchet

Mapas de calor

Analisis grafico de la
velocidad

Velocidad final

MAE

DTW

Calculos estadisticos

Tabla 4-7 Evaluacion comparativa de los modelos analizados

MEJOR

INTERMEDIO

Tabla 4-8 Leyenda

A partir de los resultados recogidos en la Tabla 4-7, se observa que el modelo GAN + KNN obtiene
el mejor comportamiento global en la mayoria de los métodos de evaluacion considerados. Este modelo
muestra la mayor similitud con las trayectorias reales tanto en las métricas cuantitativas como en los
analisis visuales realizados, reproduciendo con mayor precision la distribucién espacial de las
trayectorias, la evolucion temporal de la velocidad y las caracteristicas estadisticas del movimiento.

Aunque el modelo GAN presenta también un buen rendimiento y resultados cercanos a los datos
reales, su comportamiento es ligeramente inferior al obtenido mediante GAN + KNN. Por el contrario,
el método basado en mapas de calor con celdas H3 presenta desviaciones mas significativas respecto al
comportamiento observado en los datos AIS.

En consecuencia, considerando de forma conjunta todos los métodos de andlisis empleados, se
concluye que GAN + KNN es el modelo que mejor reproduce el comportamiento real de las trayectorias
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de buques tipo Cargo, siendo por tanto el método seleccionado para representar de forma mas realista la
dinamica de navegacion observada en los datos AIS.

En la Figura 4-8 se muestra un mapa con trayectorias generadas de las cuatro maneras distintas.
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Figura 4-8 Trayectorias generadas con los distintos métodos Cargo (Fuente: propia)

4.3 Validacion en buques tipo Fishing

En este apartado se analizan los resultados obtenidos para los buques tipo Fishing, evaluando la
capacidad de los modelos desarrollados para reproducir el comportamiento de navegacion observado en
los datos AIS reales. A diferencia de los buques tipo Cargo, las embarcaciones pesqueras presentan
trayectorias mas irregulares y variables debido a la actividad de pesca, lo que supone una mayor
complejidad en el proceso de modelado.

La validacion se realiza comparando las trayectorias reales con las trayectorias sintéticas generadas
por los distintos modelos implementados, utilizando las métricas descritas en el apartado “Métricas para
la comparacion de trayectorias”. Asimismo, se comparan los resultados obtenidos por cada modelo con
el fin de identificar qué metodologia reproduce con mayor fidelidad las dindmicas de navegacion
caracteristicas de los buques pesqueros.

Con este objetivo, al igual que en los buques tipo Cargo, se seleccionara un conjunto de 200
trayectorias reales procedentes de los datos AIS y se generaran 200 trayectorias sintéticas para cada uno
de los métodos analizados. De esta forma, todas las comparaciones se realizaran utilizando conjuntos de
trayectorias del mismo tamafio, lo que permite llevar a cabo un analisis coherente entre los distintos
métodos. Asi mismo, al igual que en los cargueros, se discretizaran las velocidades de las trayectorias
reales con el objetivo de que las graficas y, por lo tanto, el comportamiento del buque no difiera
demasiado con las velocidades asignadas en los modelos y se pueda realizar una comparacion realista y
adecuada de estas (las velocidades sintéticas cambian de 0,5 en 0,5 nudos, de esta manera las velocidades
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reales se comportaran de la misma forma). Esta seleccion de trayectorias sirve como base para el calculo
de las distintas métricas de evaluacion y para la posterior comparacion de los resultados.

Dado que las métricas y los procedimientos de andlisis empleados son los mismos que los descritos
previamente para los buques tipo Cargo, en este apartado se presentaran los resultados de forma mas
concisa, centrandose en su interpretacion.

4.3.1 Distancia de Frechet
4.3.1.1 Resultados

Método Media Mediana Percentil 95%
Real/Real 0,061 0,056 0,122
Mapa de calor+H3 0,087 0,077 0,147
LSTM 0,089 0,074 0,161

Tabla 4-9 Resultados distancia Fréchet

Método Calculo Porcentaje
diferencia
Real/Real 0,061 0%
0,061
Mapa de calor+H3 0,087 142 42%
0,061
LSTM 0,089 46%
=14
0,061 46

Tabla 4-10 Calculo porcentaje diferencia respecto trayectorias reales

La variabilidad natural de las trayectorias de pesca puede evaluarse a partir de la comparacion real-
real, que proporciona una referencia del grado de similitud existente entre las propias trayectorias reales.
En este caso, los valores obtenidos muestran que incluso dos trayectorias reales de pesca presentan una
distancia de Fréchet media relativamente elevada. Si se compara con el caso de los buques tipo Cargo,
donde la distancia media real-real era notablemente menor, se observa que las trayectorias de pesca
presentan una dispersion aproximadamente 2,5 veces mayor. Este resultado indica que el
comportamiento de los buques pesqueros es inherentemente mas variable que el trafico de entrada en
puerto caracteristico de los buques de carga.

Al comparar los modelos generativos con esta referencia, se observa que tanto H3 como LSTM
presentan distancias medias superiores a las del conjunto de datos reales, en torno a un 42-46%.

» Mapa de calor+H3

El modelo basado en mapas de calor y H3 presenta valores de distancia de Fréchet superiores a los
observados en la comparacion real-real. La media muestra que las trayectorias generadas por el modelo
presentan una desviacion mayor respecto a las trayectorias reales que la existente entre trayectorias reales
entre si, en este caso un 42% mayor. Sin embargo, al analizar la mediana, se observa que el
comportamiento tipico del modelo se mantiene relativamente cercano al patron real, lo que indica que
una parte significativa de las trayectorias generadas reproduce razonablemente la geometria de las
trayectorias pesqueras observadas en los datos AIS. Por su parte, el percentil 95 es mas elevado que en
el caso real-real, lo que sugiere la existencia de algunos casos extremos donde la desviacion es mayor.
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Este comportamiento puede deberse a que el método H3 modela las trayectorias como transiciones
entre celdas espaciales discretas, lo que permite capturar correctamente las zonas de actividad y las
tendencias espaciales generales del movimiento. No obstante, las trayectorias de pesca suelen incluir
movimientos locales complejos, como cambios frecuentes de rumbo, trayectorias en zig-zag o pequeios
bucles asociados a la actividad pesquera. Este tipo de patrones puede resultar mas dificil de representar
mediante una discretizacion espacial, haciendo que, aunque el modelo reproduzca adecuadamente la
estructura global del movimiento, en determinados casos aparezcan desviaciones geométricas mas
grandes.

> Modelo LSTM

El modelo LSTM presenta resultados similares a los obtenidos por el modelo H3. La media de las
distancias indica que el error medio respecto a las trayectorias reales es del mismo orden que el
observado en el modelo anterior, lo que sugiere un rendimiento similar, aunque con un porcentaje de
diferencia respecto a las reales de un 46%. La mediana, ligeramente inferior a la obtenida con H3, indica
que el comportamiento tipico de muchas trayectorias generadas por el modelo LSTM se aproxima
razonablemente al patron real observado en los datos AIS. Esto sugiere que el modelo es capaz de
capturar parte de la estructura secuencial del movimiento pesquero.

Sin embargo, el percentil 95 muestra valores algo superiores, lo que indica la presencia de algunos
casos en los que la desviacion espacial es mayor. Esto sugiere que, aunque el modelo puede generar
trayectorias relativamente similares a las reales en muchos casos, al partir también de celdas H3,
aparecen algunas trayectorias con diferencias mayores.

»> Interpretacion global

En conjunto, los resultados obtenidos muestran que ambos modelos son capaces de reproducir
parcialmente la geometria de las trayectorias reales de buques pesqueros, aunque con una desviacion
mayor que la observada en el caso de los buques tipo Cargo. Esta diferencia es coherente con la propia
naturaleza de la actividad pesquera, caracterizada por trayectorias menos estructuradas, mayores
cambios de direccidn y una variabilidad espacial significativamente mas elevada.

No obstante, al comparar de forma conjunta la media, la mediana y el percentil 95, se observa que
el modelo H3 ofrece un comportamiento global ligeramente mas favorable. Aunque el modelo LSTM
presenta una mediana algo inferior, lo que indica un comportamiento tipico muy similar al del modelo
H3, este ultimo obtiene una media menor y un percentil 95 mas reducido, siendo ligeramente mas estable
y con una menor desviacion en los casos mas extremos.

En consecuencia, para el caso de los buques tipo Fishing, se considera que el modelo basado en
discretizacion espacial H3 es el que ofrece el mejor comportamiento global en términos de similitud
geomeétrica respecto a las trayectorias reales, si bien la diferencia respecto al modelo LSTM no es tan
marcada. Esto sugiere que, en trayectorias pesqueras, ambos métodos resultan similares, aunque el
método H3 presenta una ligera ventaja como mejor modelo dentro del conjunto de resultados analizados.

Al igual que en el caso de los cargueros, los modelos se ordenaron segin el valor medio de las
distancias Fréchet, considerando que las mas bajas reflejan una mayor proximidad geométrica a las
trayectorias observadas en los datos AIS y, por tanto, una mejor capacidad del modelo para representar
el comportamiento real del trafico analizado.

Método Media Puesto
Real/Real 0,0610 -
Mapa de calor+H3 0,0871 1°
LSTM 0,0888 2°

Tabla 4-11 Clasificacion de los modelos
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En la clasificacion final se observa que el método Mapa de calor+H3 es el que ofrece el mejor
rendimiento entre los modelos analizados, al presentar el menor valor medio de distancia y, por tanto, la
mayor similitud geométrica con las trayectorias reales. Esto, coincide con lo analizado anteriormente.

Real - Real Pesca
251 H3 Pesca
LSTM Pesca

204

154
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MNumero de trayectorias
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0.00 3 0.10 0.15 0.20 0.25
Distancia de Fréchet

Figura 4-9 Distribucion de la distancia de Fréchet para trayectorias de buques tipo Fishing (Fuente: propia)

La Figura 4-9 muestra la distribucion de las distancias de Fréchet obtenidas al comparar trayectorias
reales de buques pesqueros con trayectorias generadas por los modelos H3 y LSTM, asi como la
comparacion real-real, que se utiliza como referencia de la variabilidad natural presente en los datos
AIS. A diferencia del caso de los buques tipo Cargo, las trayectorias de pesca presentan un
comportamiento espacial més irregular, por lo que es esperable observar valores de distancia de Fréchet
mas elevados incluso entre trayectorias reales.

En la comparacion real-real pesca, la mayor parte de los valores se concentra aproximadamente entre
0.03 y 0.08, con una cola que se extiende hasta valores cercanos a 0.12-0.13. Esto indica que, incluso
entre trayectorias reales, la similitud geométrica es limitada debido a la naturaleza variable de la
actividad pesquera. Este resultado confirma que las trayectorias de pesca presentan una dispersion
espacial mayor que las trayectorias de navegacion hacia puerto, donde los recorridos suelen ser mas
regulares y repetitivos.

En cuanto al modelo H3, su distribucion aparece desplazada hacia valores ligeramente mayores de
distancia de Fréchet respecto a la referencia real-real. La mayor parte de las trayectorias generadas se
concentra aproximadamente entre 0.06 y 0.13, aunque se observa una cola que alcanza valores superiores
a 0.25. Este comportamiento indica que el modelo introduce una cierta desviacion geométrica respecto
a las trayectorias reales. No obstante, el nticleo principal de la distribucion mantiene un solapamiento
significativo con la variabilidad natural de las trayectorias reales, lo que sugiere que el modelo reproduce
parcialmente los patrones espaciales del movimiento pesquero.

El modelo LSTM presenta una distribucion similar a la del modelo H3, aunque con algunas
diferencias destacables. En este caso se observa una mayor concentracion de trayectorias en el intervalo
aproximado de 0.05-0.08, lo que indica que muchas trayectorias generadas presentan una similitud
geométrica razonable con las trayectorias reales. Sin embargo, también se aprecia la presencia de valores
mas elevados en la cola de la distribucidn, lo que refleja la existencia de algunos casos con desviaciones
espaciales mas pronunciadas, aunque la cola es de menor tamano que en el caso anterior.

En conjunto, el analisis del histograma muestra que ambos modelos son capaces de capturar
parcialmente la estructura geométrica de las trayectorias de pesca, aunque con una desviacidon mayor
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que en el caso del trafico de buques de carga. Asi mismo el modelo LSTM presenta un mayor
solapamiento con la distribucion correspondiente a las trayectorias reales, especialmente en el intervalo
donde se concentra la mayor parte de los valores. Esto sugiere que el modelo reproduce ligeramente
mejor la similitud geométrica tipica de las trayectorias de pesca, aunque ambos modelos muestran un
comportamiento global comparable.

4.3.1.2 Método seleccionado segun la distancia Fréchet

Los resultados obtenidos a partir de la distancia de Fréchet muestran que ambos modelos presentan
un comportamiento similar en la reproduccion de la geometria de las trayectorias de buques pesqueros.
No obstante, al comparar los valores medios obtenidos, se observa que el modelo H3 presenta una
distancia de Fréchet ligeramente inferior a la del modelo LSTM, lo que indica una mayor similitud
geométrica entre las trayectorias generadas y las trayectorias reales.

Asimismo, el analisis del percentil 95 muestra que el modelo H3 presenta valores algo menores que
el modelo LSTM, lo que sugiere una menor presencia de trayectorias con desviaciones geométricas
elevadas. En conjunto, estos resultados indican que, aunque la diferencia entre ambos modelos es
reducida, el modelo H3 ofrece un comportamiento global ligeramente mas favorable en términos de
similitud geométrica respecto a las trayectorias reales de buques de pesca.

4.3.2 Comparacion espacial mediante mapas de calor

La Figura 4-10 muestra una comparacion de los mapas de calor de densidad de trayectorias
correspondientes a los buques tipo Fishing. En ella se representan, mediante una discretizacion espacial
hexagonal, las zonas donde se concentran con mayor frecuencia los puntos de las trayectorias reales y
de las trayectorias generadas por los modelos H3 y LSTM. Este tipo de representacion permite visualizar
la distribucion espacial del trafico pesquero y evaluar hasta qué punto los modelos son capaces de
reproducir los patrones observados en los datos AIS.
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Figura 4-10 Comparacion modelos con mapas de calor (Fuente: propia)
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En el caso de las trayectorias reales, se observa un nticleo de alta densidad situado en el punto de
salida del puerto, desde el cual se extienden multiples direcciones hacia distintas zonas de actividad. A
diferencia de las trayectorias de buques de carga, donde las rutas suelen concentrarse en corredores
relativamente definidos, las trayectorias de pesca muestran una dispersion espacial mayor, con varios
ramales que se expanden hacia distintas areas del entorno maritimo. Este patron refleja el caracter
exploratorio de la actividad pesquera, donde los buques se desplazan entre diferentes zonas de pesca y
realizan movimientos menos estructurados.

» Mapas de calor+H3:

En el caso del modelo H3, el mapa de calor muestra una tendencia clara de las trayectorias generadas
a dirigirse hacia una zona de actividad situada al noreste del puerto de Barcelona, donde se observa una
mayor concentracion de puntos. Este comportamiento sugiere que el modelo identifica esta area como
una zona principal de actividad pesquera, generando una especie de ruta predominante entre el puerto y
dicha zona.

Ademas, en comparacion con las trayectorias reales, se aprecia que las rutas o ramales secundarios
aparecen mas marcados y definidos. Esto indica que el modelo tiende a generar trayectorias mas
estructuradas y repetitivas, lo que se traduce en una representacion espacial mas estable de los
desplazamientos de los pesqueros. Como consecuencia, las trayectorias generadas por H3 muestran
movimientos mas regulares y menos dispersos que los observados en los datos AIS reales.

Este comportamiento puede ser debido a que el modelo basado en celdas H3, favorezca la generacion
de trayectorias alineadas con determinadas transiciones espaciales frecuentes. De esta forma, el modelo
tiende a reforzar las rutas mas comunes observadas en los datos, produciendo patrones de movimiento
mas definidos que los presentes en las trayectorias reales.

> Modelo LSTM:

Por su parte, el modelo LSTM presenta una distribucion espacial proxima a la observada en los datos
reales. Las trayectorias generadas muestran una dispersion relativamente suave y continua, que
reproduce de forma razonable la estructura general del movimiento pesquero en el area de estudio. En
términos generales, la distribucion espacial obtenida mantiene cierta similitud con la observada en las
trayectorias reales, reflejando razonablemente las principales zonas de actividad y las direcciones
predominantes de desplazamiento.

No obstante, se aprecia una tendencia del modelo a concentrar trayectorias en determinadas
direcciones preferentes. En particular, se observa que las embarcaciones generadas tienden a abandonar
el puerto siguiendo un rumbo predominante hacia el Este, mientras que las trayectorias de retorno
muestran una orientacion mayoritaria en direccion Oeste. Este comportamiento genera una pequeia ruta
mas marcada en la zona situada al este del puerto de Barcelona, donde se concentra una mayor densidad
de trayectorias generadas.

En conjunto, el patron espacial producido por el modelo LSTM resulta similar al observado en los
datos reales, reproduciendo razonablemente la dispersion general de las trayectorias pesqueras. Sin
embargo, algunas rutas aparecen representadas con mayor intensidad, lo que sugiere que el modelo
tiende a reforzar determinadas direcciones de desplazamiento presentes en los datos AIS, produciendo
una ligera concentracion de trayectorias en esos corredores de movimiento predominantes.

» Interpretacion final:

En conjunto, a partir de la comparacion de los mapas de calor se observa que el modelo LSTM
ofrece una representacion espacial mas proxima a la observada en los datos AIS. Aunque ambos métodos
reproducen la estructura general del movimiento, el modelo LSTM mantiene una dispersion espacial
mas similar a la de las trayectorias reales, mientras que el modelo H3 tiende a generar rutas mas definidas
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y estructuradas. Por este motivo, desde el punto de vista de la distribucion espacial del trafico pesquero,
el modelo LSTM proporciona el ajuste mas adecuado.

4.3.3 Andalisis cinematico de las trayectorias mediante MAE, DTW y cdlculos estadisticos
4.3.3.1 Analisis grdfico de la velocidad

La Figura 4-11 muestra el perfil medio de velocidad a lo largo de la trayectoria normalizada para
los buques tipo Fishing, comparando las trayectorias reales con las generadas mediante los modelos H3
y LSTM-KNN. La zona sombreada representa la variabilidad observada en los datos reales, lo que
permite contextualizar el comportamiento de los modelos dentro del rango de velocidades presentes en
el conjunto AIS.

Perfil medio de velocidad

12 4

10 4

Speed (nudos)

— Real
44 H3 Pesca
—— LSTM Pesca

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Progreso en la trayectoria

Figura 4-11 Perfil de velocidad buques pesqueros (Fuente: propia)

En las trayectorias reales se observa un comportamiento variable de la velocidad a lo largo del
recorrido. Tras una fase inicial con valores cercanos a los 10 nudos, la velocidad disminuye
progresivamente hasta situarse en torno a los 7 nudos. Sin embargo, en la parte central de la trayectoria
se aprecia un nuevo incremento de la velocidad hasta valores proximos a los 8 nudos, lo que podria estar
asociado a fases de operacion o desplazamientos entre posibles zonas de pesca, donde los buques
modifican su velocidad durante la busqueda de caladeros. Finalmente, en el tramo final se observa un
nuevo aumento de la velocidad a medida que las embarcaciones se aproximan de nuevo al puerto.

» Mapas de calor+H3:

El modelo H3 reproduce de forma razonable la tendencia general del perfil de velocidad, mostrando
una disminucidn progresiva en la fase inicial de la trayectoria y un aumento en el tramo final, en linea
con el comportamiento observado en los datos reales. Sin embargo, el modelo no representa
adecuadamente la fase central de la trayectoria, donde en los datos reales se aprecia un incremento de
velocidad hasta valores proximos a los 8 nudos, que puede estar asociado a desplazamientos entre zonas
de pesca o a fases de busqueda de caladeros.

A lo largo del recorrido, el perfil generado por H3 presenta ademds un comportamiento mas
suavizado que el observado en las trayectorias reales, aunque si es capaz de reflejar pequefias variaciones
locales de velocidad, visibles en forma de ligeros picos en la curva. No obstante, en practicamente toda
la trayectoria las velocidades generadas se mantienen por debajo de las reales, lo que indica una
tendencia del modelo a subestimar la velocidad media de navegacion. Esta diferencia resulta
especialmente evidente en algunos tramos finales, donde la curva generada incluso se sitia fuera del
rango de variabilidad representado por la zona sombreada, mostrando una desviaciéon mayor respecto al
comportamiento observado en los datos AIS.
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> Modelo LSTM-KNN:

Por su parte, el modelo LSTM-KNN sigue de manera mas cercana la evolucion general del perfil
real de velocidad a lo largo de la trayectoria. En particular, se observa que las velocidades generadas son
mas altas en los tramos inicial y final, lo que reproduce de forma similar los patrones observados en los
datos reales durante las fases de salida del puerto y retorno. Esta caracteristica hace que la forma global
de la curva resulte mas proxima al comportamiento real en comparacion con el modelo H3.

No obstante, al igual que ocurria con el modelo anterior, el perfil generado por LSTM-KNN tampoco
reproduce el incremento de velocidad presente en la fase central de la trayectoria, donde en los datos
reales se observa un aumento hasta valores cercanos a los 8 nudos. A pesar de esta limitacion, la
tendencia general del perfil generado se aproxima mejor al observado en las trayectorias reales,
situandose ademas con mayor frecuencia dentro del rango de variabilidad representado por la zona
sombreada. En conjunto, el modelo LSTM-KNN ofrece una representacion global mas coherente del
perfil de velocidad, mostrando un comportamiento mas proximo al observado en los datos AIS que el
obtenido mediante el modelo H3.

» Interpretaciéon general:

De forma general, puede concluirse que tanto el modelo H3 como el modelo LSTM-KNN son
capaces de capturar la tendencia general del perfil de velocidad, reproduciendo las fases principales de
la trayectoria. No obstante, ambos modelos tienden a subestimar ligeramente las velocidades medias
observadas en los datos reales, generando perfiles algo mas suavizados que los registrados en las
trayectorias AIS.

Este resultado es coherente con lo observado previamente en el andlisis geométrico de las
trayectorias. Las trayectorias de buques pesqueros presentan una mayor variabilidad espacial y
operativa, asociada a cambios frecuentes de rumbo, desplazamientos entre zonas de pesca y fases de
busqueda de caladeros. Esta mayor complejidad del comportamiento pesquero dificulta la reproduccion
exacta tanto de trayectorias como de perfiles de velocidad, como se puede ver en las pequeiias
desviaciones observadas en los perfiles generados por los modelos.

Sin embargo, perfiles generados se mantienen generalmente dentro del rango de variabilidad
observado en los datos reales, representado por la banda sombreada de la figura. Esto indica que, aunque
los modelos no reproduzcan con total precision todas las fluctuaciones de la velocidad real, las
velocidades generadas se mantienen en valores fisicamente plausibles y coherentes con el
comportamiento de los buques pesqueros registrado en los datos AIS.

4.3.3.2 Error absoluto medio (MAE)

Método MAE (nudos)
Mapa de calor+H3 1.15425
LSTM-KNN 1.10705

Tabla 4-12 Resultados MAE pesqueros

Los resultados obtenidos indican que el error absoluto medio (MAE) entre el perfil de velocidad real
y los perfiles generados por los modelos se sitlia aproximadamente en torno a 1 nudo. En concreto, el
modelo LSTM-KNN presenta un error ligeramente menor que el modelo H3, lo que sugiere que
reproduce con algo mas de precision la evolucion media de la velocidad a lo largo de la trayectoria.

Si se compara este error con la velocidad media real, que se sitiia aproximadamente en torno a los 8
nudos, se obtiene un error relativo cercano al 13%. Este valor indica que los modelos son capaces de
aproximar de forma razonable la dindmica de velocidad observada en los datos AIS, aunque existe cierta
desviacion respecto al comportamiento real.
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En conjunto, estos resultados confirman lo observado previamente en el analisis grafico del perfil
de velocidad: ambos modelos capturan la tendencia global del comportamiento dindmico, pero presentan
dificultades para reproducir con precision algunas variaciones locales de velocidad, especialmente en la
parte central de la trayectoria. Dentro de esta comparacion, el modelo LSTM-KNN ofrece un ajuste
ligeramente mejor, al presentar una menor desviacion media respecto al perfil de velocidad real.

4.3.3.3 Alineamiento dinamico del tiempo (DTW)

Método DTW
Mapa de calor+H3 11.621991008428807
LSTM-KNN 8.96760280119498

Tabla 4-13 Resultados DTW pesqueros

Los resultados muestran que el modelo LSTM-KNN obtiene una distancia DTW menor que el
modelo H3, lo que indica que el perfil de velocidad generado por LSTM-KNN reproduce con mayor
fidelidad la evolucion temporal del perfil real.

Los valores obtenidos son relativamente elevados, especialmente en comparacion con los resultados
obtenidos previamente para los buques tipo Cargo. Esto indica que la reproduccion de la dinamica de
velocidad resulta mas compleja en el caso de los pesqueros, donde sus trayectorias presentan una mayor
variabilidad por las caracteristicas de la actividad pesquera.

En conclusion, el andlisis mediante DTW confirma que el modelo LSTM-KNN reproduce con
mayor precision la dindmica temporal de la velocidad, aunque ambos modelos presentan mayores
desviaciones que las observadas en el caso de trayectorias mas estructuradas como las de los buques tipo
Cargo.

4.3.3.4 Calculos estadisticos

Método Media(nudos) Desviacion
estandar(nudos)
Real 8.132425 3.259622465773452
Mapa de calor+H3 6.998725 2.453532835397766
LSTM-KNN 7.130125 1.69462163457658

Tabla 4-14 Calculos estadisticos de pesqueros

Los resultados estadisticos muestran que ambos modelos subestiman ligeramente la velocidad media
observada en los datos reales. Mientras que el conjunto de trayectorias AIS presenta una velocidad media
de 8.13 nudos, los valores generados por los modelos se sitlian alrededor de 7 nudos, lo que supone una
diferencia aproximada de 1 nudo. Este comportamiento coincide con lo observado previamente en el
analisis grafico del perfil de velocidad. Una posible explicacion es que los modelos generen una mayor
proporcion de trayectorias en fases de operacion o pesca, caracterizadas por velocidades mas bajas, en
comparacion con las fases de transito.

En cuanto a la variabilidad de la velocidad, representada por la desviacion estandar, los resultados
indican que los modelos generan perfiles de velocidad menos variables que los datos reales. El conjunto
real presenta una desviacion estdndar mayor, lo que refleja cambios de velocidad mas pronunciados
asociados a las distintas fases de la actividad pesquera. Por el contrario, los modelos tienden a producir
una dindmica mas suavizada, reduciendo la amplitud de los cambios de velocidad. Este comportamiento
es especialmente notable en el modelo LSTM-KNN, que presenta la menor variabilidad entre los tres
conjuntos analizados.
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En conjunto, a partir de los resultados obtenidos puede concluirse que el modelo H3 representa de
forma mas adecuada el comportamiento de velocidad de los buques pesqueros segin los calculos
estadisticos realizados. Aunque este modelo presenta una diferencia algo mayor respecto a la velocidad
media real, ofrece un resultado méas proximo en términos de desviacion estandar, lo que indica una mayor
variabilidad en las velocidades generadas. Esta caracteristica resulta clave en el caso de las trayectorias
de pesca, donde el comportamiento real se caracteriza por cambios frecuentes de velocidad asociados a
las distintas fases de operacion y desplazamiento entre zonas de pesca. Por este motivo, la mayor
variabilidad representada por el modelo H3 puede considerarse mas representativa del comportamiento
real de los buques pesqueros que la obtenida mediante el modelo LSTM-KNN.

4.3.3.5 Método seleccionado segun velocidad

En el caso de los buques tipo Fishing, la reproduccion del comportamiento dinamico de la velocidad
resulta mas compleja que en los buques tipo Cargo. Esto se debe a la naturaleza propia de la actividad
pesquera, caracterizada por cambios frecuentes de velocidad asociados a las distintas fases de operacion,
como el transito hacia las zonas de pesca, la actividad de faena y el regreso a puerto. Como consecuencia,
los resultados obtenidos en la modelizacion dindmica muestran un ajuste inferior al observado en los
buques mercantes, cuyos perfiles de velocidad son mas estables y predecibles.

A pesar de ello, ambos modelos analizados generan velocidades fisicamente plausibles y dentro del
rango observado en los datos reales. Entre ellos, el modelo LSTM-KNN presenta un mejor ajuste
temporal del perfil de velocidad, segln lo estudiado anteriormente. Por este motivo, se selecciona el
modelo LSTM-KNN como el método mas adecuado para la generacion del comportamiento dindmico
de velocidad en buques tipo Fishing, al reproducir de forma mas fiel la evolucion temporal de la
velocidad a lo largo de la trayectoria.

4.3.4 Seleccion del método optimo para buques tipo Fishing

Método Mapa de calor+H3 LSTM-KNN

Distancia Fréchet

Mapas de calor

Analisis grafico de la
velocidad

MAE

DTW

Calculos estadisticos

Tabla 4-15 Comparaciéon modelos tipo pesqueros

MEJOR

PEOR

Tabla 4-16 Leyenda

A partir de los resultados recogidos en la Tabla 4-15, se observa que ambos modelos presentan
comportamientos diferenciados en funcion del aspecto analizado. EI método basado en mapas de calor
con discretizacion H3 ofrece mejores resultados en la representacion espacial de las trayectorias,
mostrando una mayor similitud geométrica con las rutas reales. Sin embargo, su comportamiento en el
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aspecto dinamico es mas limitado, presentando mayores desviaciones en la reproduccion del perfil de
velocidad.

Por el contrario, el modelo LSTM-KNN muestra un comportamiento espacial ligeramente inferior,
pero presenta un mejor rendimiento en la modelizacion de la velocidad, reproduciendo con mayor

fidelidad su evolucion temporal.

En términos generales, los resultados obtenidos para los buques tipo Fishing no alcanzan el mismo
nivel de precision observado previamente en los buques tipo Cargo, debido a la mayor complejidad y
variabilidad del comportamiento de las trayectorias pesqueras. No obstante, los resultados pueden
considerarse suficientemente representativos del comportamiento real. Dado que en la mayoria de los
métodos de evaluacion ambos modelos presentan resultados similares, pero el modelo LSTM-KNN
muestra un rendimiento ligeramente superior en el conjunto global del anélisis, se selecciona finalmente
LSTM-KNN como el método mas adecuado para representar el comportamiento de los buques

pesqueros.
En la Figura 4-12 se muestra una comparacion grafica de los dos métodos para generar trayectorias
sintéticas junto con una trayectoria real.
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Figura 4-12 Trayectorias generadas con los distintos métodos Fishing (Fuente: propia)

4.4 Representacion simulada del entorno operativo del Puerto de Barcelona

La Figura 4-13 presenta una representacion conjunta de trayectorias sintéticas generadas para buques
tipo Cargo y Fishing en el entorno del Puerto de Barcelona utilizando los modelos seleccionados en este
trabajo. Para los buques de carga se emplea el modelo cGAN + KNN, mientras que para los buques
pesqueros se utiliza el modelo LSTM-KNN y el modelo H3. La visualizacién incluye ademas la

140



SIMULACION DE COMPORTAMIENTO DE CLASES DE BUQUES A
PARTIR DE DATOS AIS

evolucion de variables cinematicas relevantes, como la velocidad sobre el fondo (SOG) y el rumbo
(COG), lo que permite observar de forma integrada el comportamiento espacial y dindmico de las
trayectorias generadas.

La representacion conjunta de ambas tipologias de buque permite ilustrar como la aplicacion de los
modelos desarrollados posibilita la construccion de un escenario maritimo simulado coherente con el
comportamiento observado en los datos AIS reales. En este escenario se reproducen tanto las rutas de
acceso caracteristicas del trafico mercante como las areas de operacion propias de los buques pesqueros,
generando una aproximacion realista al area operativa del Puerto de Barcelona. De este modo, se
demuestra que los modelos permiten generar buenos escenarios sintéticos de trafico maritimo, lo que
abre la puerta a su aplicacion en simulacion, andlisis del entorno maritimo y generacion de escenarios
para sistemas de apoyo a la vigilancia maritima.

Trayectorias sintéticas Cargo y Pesca
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Figura 4-13 Ejemplo simulado de entorno operativo de Barcelona

4.5 Limitaciones del analisis

A pesar de los resultados obtenidos y del buen comportamiento general de los modelos
desarrollados, es necesario sefialar una serie de limitaciones inherentes al analisis realizado, que deben
tenerse en cuenta al interpretar los resultados.

En primer lugar, el estudio se basa en un conjunto de datos AIS limitado a un area geografica
concreta, centrada en las inmediaciones del Puerto de Barcelona. Asi mismo, corresponde a un periodo
temporal determinado. Aunque el entorno seleccionado constituye un escenario representativo para
analizar comportamientos de trafico maritimo en zonas portuarias, el uso de estos resultados en otras
areas con caracteristicas operativas distintas debe realizarse con precaucion.
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Por otra parte, la representacion espacial del trafico maritimo mediante cuadriculas hexagonales H3
introduce una dependencia directa respecto a la resolucion espacial seleccionada. Una resolucion
demasiado baja puede simplificar en exceso la geometria de las trayectorias y ocultar detalles relevantes
del movimiento de los buques. De igual forma, resoluciones mas finas incrementan el nimero de celdas
y pueden generar regiones con escasa densidad de datos. Esto puede afectar directamente a la estabilidad
de los modelos basados en transiciones espaciales y al proceso de aprendizaje de los modelos
generativos.

Asi mismo, el rendimiento de los modelos implementados esta condicionado por el tamafo y la
diversidad del conjunto de trayectorias disponibles. Este aspecto resulta especialmente relevante en el
caso de los buques tipo Fishing, cuyo comportamiento presenta una mayor variabilidad espacial y
temporal asociada a la actividad de pesca. Un mayor volumen de trayectorias reales permitiria capturar
con mayor precision esta variabilidad y mejorar la capacidad de los modelos para representar patrones
complejos de movimiento.

Finalmente, aunque los modelos desarrollados han demostrado ser capaces de generar trayectorias
coherentes con los datos AIS originales, su rendimiento puede verse influido por la configuracion de los
parametros del modelo y por las caracteristicas especificas del conjunto de datos utilizado. En este
sentido, futuros trabajos podrian ampliar el andlisis incorporando conjuntos de datos AIS mas extensos,
diferentes areas geograficas o evaluando de forma sistematica el efecto de distintas resoluciones
espaciales en la discretizacion H3. Todo esto con el fin de mejorar la robustez y generalizacion de los
modelos propuestos.
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.1 Conclusiones

El presente Trabajo de Fin de Grado ha abordado el problema de la simulacion del comportamiento
de distintas clases de buques a partir de datos AIS reales, con el objetivo de generar trayectorias sintéticas
capaces de reproducir de forma realista las dinamicas de navegacion observadas en el entorno del Puerto
de Barcelona, uno de los escenarios portuarios con mayor densidad y diversidad de trafico del
Mediterraneo. Para ello se ha desarrollado un proceso completo que abarca desde el tratamiento y filtrado
de los datos AIS hasta la implementacion y validacion de distintos modelos de generacion de
trayectorias, integrando técnicas de andlisis de datos, modelado probabilistico y aprendizaje automatico.

El andlisis realizado ha permitido caracterizar el comportamiento de dos tipologias de buque con
dindmicas claramente distintas: buques tipo Cargo y buques tipo Fishing. Mientras que los buques
mercantes presentan trayectorias mas estructuradas y predecibles asociadas a corredores de acceso
portuario, los buques pesqueros muestran patrones de movimiento mas irregulares y variables,
condicionados por la propia actividad de pesca. Estas diferencias estructurales han puesto de manifiesto
que la idoneidad de los modelos depende en gran medida del tipo de trafico analizado, evidenciando que
no existe un unico enfoque 6ptimo para representar todos los comportamientos en la mar.

En el caso de los buques de carga, los resultados obtenidos muestran que los modelos generativos
basados en redes generativas antagdnicas condicionales (cGAN) combinadas con estimacion cinematica
mediante KNN permiten reproducir con gran fidelidad tanto la geometria de las trayectorias como sus
caracteristicas dinamicas. Por otro lado, para los buques pesqueros, las arquitecturas recurrentes LSTM
con KNN han demostrado una mayor capacidad para capturar la naturaleza secuencial y variable de sus
movimientos. Aunque los resultados obtenidos con los pesqueros no alcanzan el mismo nivel de
precision que en el caso de los buques mercantes, los modelos desarrollados logran representar de forma
suficientemente realista los patrones espaciales y dindmicos caracteristicos de este tipo de trafico.

De forma global, el trabajo demuestra que es posible generar escenarios sintéticos de trafico
maritimo coherentes con los datos AIS reales, capaces de reproducir tanto las rutas de acceso
caracteristicas del trafico mercante como las areas de operacion propias de los buques pesqueros. Este
tipo de representaciones puede ser una herramienta de gran valor para el andlisis del entorno maritimo,
ya que permite construir escenarios de navegacion realistas que pueden emplearse en estudios de trafico,
en sistemas de apoyo al conocimiento del entorno maritimo o en entornos de simulacién para
entrenamiento y analisis operativo.
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5.2 Lineas futuras

El desarrollo del presente Trabajo Fin de Grado ha permitido disefiar y comparar distintos modelos
generativos orientados a la simulacion del comportamiento de buques a partir de datos AIS reales. No
obstante, la complejidad del entorno maritimo y el caracter emergente de las técnicas empleadas abren
multiples vias de ampliacion y mejora que permitirian incrementar tanto el realismo de las simulaciones
como su aplicabilidad operativa. Por ello, se proponen las siguientes lineas futuras:

>

Integracion del modelo generativo en simuladores de navegacion con el fin de generar
escenarios dinamicos basados en patrones reales de trafico, aumentando el realismo de los
ejercicios de adiestramiento en entornos portuarios complejos.

Generacion de escenarios simulados para un dia del afio concreto y una franja horaria
determinada, partiendo del analisis temporal los datos AIS registrados en un entorno
maritimo especifico.

Estudiar la incorporacion de nuevas variables de entrada al modelo, como condiciones
meteoroldgicas, restricciones normativas de trafico maritimo o informacién batimétrica, asi
como informacion conocida del entorno a partir de publicaciones nauticas como derroteros,
con el fin de aumentar el realismo de las trayectorias generadas.

Analizar la aplicacion de modelos generativos AIS en escenarios operativos, estudiando su
posible empleo en la construccion de entornos maritimos AIS sintéticos orientados a la
alteracion deliberada de la percepcion operativa adversaria, junto con el desarrollo de
contramedidas que garanticen la resiliencia de los propios sistemas del COVAM.

Ampliar el estudio incorporando nuevas tipologias de buques en el proceso de modelado y
generacion de trayectorias sintéticas, incluyendo embarcaciones como veleros, ferris, buques
de pasajeros u otros tipos de trafico maritimo. Esta ampliacion permitiria analizar patrones
de navegacion mas diversos y construir simulaciones del trafico maritimo mas completas y
representativas del entorno operativo real.

En conjunto, estas lineas futuras consolidan el trabajo realizado como una base so6lida para el
desarrollo de herramientas avanzadas de simulacién y andlisis del trafico maritimo, con potencial
aplicacion tanto en el ambito académico como en el operativo, contribuyendo al fortalecimiento de las
capacidades tecnologicas asociadas al entorno maritimo.
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ANEXO I: IMPLICACIONES SOCIALES, Y/O ECONOMICAS,
Y/O AMBIENTALES

El presente trabajo desarrolla un sistema de simulacion de trayectorias de buques a partir de datos
AIS reales, combinando modelos probabilisticos de transicion espacial y modelos generativos basados
en aprendizaje profundo. Aunque su objetivo principal es metodoldgico y técnico, el tipo de herramientas
desarrolladas presenta implicaciones relevantes desde el punto de vista social, econdmico y ambiental.

En el ambito social, la modelizacion del trafico maritimo permite analizar patrones de navegacion
y reproducir escenarios de comportamiento sin intervenir sobre el trafico real. Este tipo de simulacién
puede contribuir a mejorar la comprension del funcionamiento de zonas portuarias complejas y facilitar
estudios de planificacion y analisis de riesgos. La posibilidad de generar trayectorias sintéticas
coherentes con los patrones observados permite evaluar escenarios hipotéticos (por ejemplo,
incrementos de trafico o cambios en rutas habituales) sin comprometer la seguridad operacional. No
obstante, la incorporacion de modelos basados en inteligencia artificial en entornos de analisis maritimo
exige cautela en su interpretacion, ya que los resultados generados deben entenderse como
aproximaciones estadisticas y no como predicciones deterministas. La validacion rigurosa y la
supervision técnica resultan esenciales para evitar una dependencia excesiva de modelos automatizados.

Desde la perspectiva econémica, el transporte maritimo constituye un pilar fundamental del
comercio internacional. La capacidad de modelizar trayectorias y simular comportamientos de distintas
clases de buques puede servir como herramienta de apoyo en estudios de optimizacién portuaria,
planificacion de infraestructuras o andlisis de eficiencia operativa. La generacion de datos sintéticos
permite realizar pruebas de planificacion sin necesidad de esperar a que se produzcan determinadas
configuraciones reales de trafico, lo que puede reducir costes asociados a estudios experimentales y
facilitar la toma de decisiones estratégicas. Asimismo, una mejor comprension de los patrones espaciales
de navegacion puede contribuir indirectamente a mejorar la gestion de flujos y reducir situaciones de
congestion.

En el ambito ambiental, la optimizacion y planificacion del trafico maritimo estan estrechamente
relacionadas con el consumo energético y las emisiones asociadas. Aunque el presente trabajo no aborda
directamente la reduccion de emisiones, la capacidad de simular trayectorias y analizar patrones
espaciales puede constituir una herramienta util para evaluar configuraciones que minimicen
desplazamientos innecesarios o tiempos de espera prolongados en zonas portuarias. De forma indirecta,
una mejor planificacion del trafico puede contribuir a una gestion mas eficiente del combustible y a la
reduccion del impacto ambiental asociado a la actividad maritima.

En conjunto, el desarrollo de modelos de simulacion basados en datos AIS representa una
herramienta con potencial impacto positivo en términos de seguridad, eficiencia y sostenibilidad,
siempre que su aplicacion practica se realice bajo criterios de validacidon técnica rigurosa y uso
responsable de la informacion generada.
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ANEXO II: REFLEXIONES ETICAS Y SOCIALES

El desarrollo de modelos de simulacioén de trayectorias a partir de datos AIS mediante técnicas
probabilisticas y redes generativas implica una serie de consideraciones éticas que deben ser analizadas
con rigor. Aunque el presente trabajo tiene un caracter académico y metodoldgico, la naturaleza de la
tecnologia empleada exige una reflexion responsable sobre su posible aplicacion en entornos reales.

En primer lugar, el uso de datos AIS, aun siendo informacion publica, requiere un tratamiento
responsable. Estos datos reflejan patrones operativos reales de navegacion y actividad economica, por
lo que su andlisis debe orientarse a fines legitimos de estudio, planificaciéon o mejora operativa. La
modelizacioén desarrollada no pretende replicar comportamientos individuales concretos, sino capturar
patrones agregados, minimizando asi riesgos asociados a la exposicion de informacion sensible.

En segundo lugar, los modelos generativos implementados producen trayectorias sintéticas
coherentes desde el punto de vista estadistico, pero no constituyen predicciones deterministas ni
sustituyen el analisis experto. Desde una perspectiva ética, es fundamental evitar la sobre confianza en
sistemas automatizados y mantener siempre la supervision humana en cualquier posible aplicacion
practica. La inteligencia artificial debe entenderse como herramienta de apoyo a la decision, no como
reemplazo del criterio profesional.

Asimismo, toda tecnologia generativa posee un potencial dual: puede emplearse para mejorar la
planificacion, la formacion o el andlisis estratégico, pero también podria utilizarse de manera inadecuada
si no existe un marco institucional y normativo claro. Por ello, su implementacion debe ir acompafniada
de principios de responsabilidad, validacion técnica y control de uso.

En conclusion, la aplicacion de modelos de inteligencia artificial en el dmbito maritimo debe
sustentarse en criterios de transparencia metodoldgica, comprension de sus limitaciones y supervision
técnica continua, garantizando que su utilizacion contribuya al interés general y no genere efectos
adversos derivados de una confianza indebida o un uso inapropiado.
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ANEXO III: SIGLAS, ACRONIMOS Y ABREVIATURAS

-AIS - Automatic Identification System (Sistema de Identificaciéon Automatica)
-ALMART - Almirante de Accion Maritima

-ANN - Artificial Neural Network (Red neuronal artificial)

-API - Application Programming Interface

-CAPTCHA - Completely Automated Public Turing test to tell Computers and Humans Apart
-CEM - Conocimiento del Entorno Maritimo

-cGAN - Conditional Generative Adversarial Network

-CMOM - Comandante del Mando Operativo Maritimo

-COG - Course Over Ground (Rumbo sobre el Fondo)

-COVAM - Centro de Operaciones y Vigilancia de la Accion Maritima
-CPA - Closest Point of Approach

-CSV - Comma-Separated Values

-DGAM - Direccion General de Armamento y Material

-DL - Deep Learning (Aprendizaje profundo)

-DTW - Dynamic Time Warping (alineamiento dindmico del tiempo)
-EMSA - European Maritime Safety Agency

-EOS - End Of Sequence (Fin de Secuencia)

-ETA - Estimated Time of Arrival

-FAM - Fuerza de Accion Maritima

-GAN - Generative Adversarial Network

-GPS - Global Positioning System

-GT - Gross Tonnage (Arqueo bruto)

-H3 - Hexagonal Hierarchical Spatial Index

-HSC - High Speed Craft (Buque de Alta Velocidad)

-IA - Inteligencia Artificial

-IBM - International Business Machines

-IMO / OMI - International Maritime Organization / Organizacion Maritima Internacional
-ITU - International Telecommunication Union

-KNN - K-Nearest Neighbors

-LAT - Latitude (Latitud)

-LSTM - Long Short-Term Memory

-LON - Longitude (Longitud)

-MAE - Mean Absolute Error (error absoluto medio)
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-ML - Machine Learning

-MMSI - Maritime Mobile Service Identity

-OTAN - Organizacion del Tratado del Atlantico Norte

-PCA - Principal Component Analysis

-RMP - Recognized Maritime Picture

-RNN - Recurrent Neural Network

-ROT - Rate of Turn

-SOLAS - Safety of Life at Sea

-TDMA - Time Division Multiple Access

-TEU - Twenty-foot Equivalent Unit

-TFG - Trabajo Fin de Grado

-UBER - Plataforma digital (referida al sistema de cuadriculas espaciales)
-UE - Union Europea

-UTC - Coordinated Universal Time

-UNCTAD - United Nations Conference on Trade and Development
-UTC - Coordinated Universal Time

-VHF - Very High Frequency

-WIG - Wing In Ground

-ZEE - Zona Econdmica Exclusiva
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ANEXO IV: CODIGO NUMERICO DE LA
TIPIFICACION DE BUQUES EN LOS DATOS AIS

Codigo Clase de buque Caodigo Clase de buque
numérico numérico
20-29 Wing in ground 52 Tug
30 Fishing 53 Port Tender
31 Towing 54 Anti-pollution equipment
32 Towing: length exceeds 200m or | 55 Law Enforcement
breadth exceeds 25m
33 Dredging or underwater ops 56 Spare - Local Vessel
34 Diving ops 57 Spare - Local Vessel
35 Military ops 58 Medical Transport
36 Sailing 59 Noncombatant ship according to
RR Resolution No. 18
37 Pleasure Craft 60-69 Passenger
40-49 High speed craft 70-79 Cargo
50 Pilot Vessel 80-89 Tanker
51 Search and Rescue vessel 90-99 Other type

Tabla 0-1 Codigo numérico segin tipo de buque en los mensajes AIS [53]
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ANEXO V: ESTRUCTURA DE UN MENSAJE AIS

32 columnas:
mmsi,lat,lon,accuracy,receiver timestamp,device,msg _type,eta,course,speed,heading,alt,turn,status,ais

_version,ship_type,name,callsign,shipname,destination,imo,draught,to_bow,to_stern,to_port,to_starbo
ard,year,month,day,hour,minute,second

CAMPO DESCRIPCION EJEMPLO
MMSI El identificador del Servicio Movil 357444000
Maritimo consiste en un codigo
numérico de nueve cifras que
permite distinguir de forma tnica a
cada estacion encargada de la
transmision.
LATITUDE Latitud 42.2328299999999
LATITUDE Latitud con rango de -90 a +90 42.2328299999999
LONGITUDE Longitud -8.72264999999999
ACCURACY Indicador de precision de la 1
posicion AIS:
e 0:low accuracy (+-10m)
e 1 :high accuracy (<=10m)
TIMESTAMP Corresponde al instante en el que | 2024-11-22 00:23:33
el sistema receptor recibe el UTC +0100
mensaje AIS, expresado conforme
al formato temporal definido por el
propio sistema AIS.
Date-time format (e.g., YYYY-
MM-DD HH:MM:SS UTC+0100)
DEVICE Tipo de transmisor AIS Class A, Base
Station, SAR
Aircraft, AtoN, Class
B
MSG TYPE Tipo de mensaje AIS 18
ETA Estimated Time of Arrival(Hora 07-21 14:00
estimado de llegada)
Formato en MM-DD HH:mm
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situacion o maniobra que el buque
se encuentra realizando en ese
momento:

* 0 = Under way using engine
(Navegando a motor)

* 1 = At anchor (Fondeado)

* 2 = Not under command (Buque
sin gobierno)

* 3 = Restricted manoeuverability
(Maniobra restringida)

* 4 = Constrained by her draught
(Restringido por su calado)

* 5 =Moored (Atracado)
* 6 = Aground (Varado)

* 7 = Engaged in Fishing
(Faenando)

* 8 = Under way sailing
(Navegando a vela)

* 9 = Reserved for future
amendment of Navigational Status
for HSC (Reservado para futuras
modificaciones del estado de
navegacion del HSC(High-Speed-
Craft))

* 10 = Reserved for future
amendment of Navigational Status
for WIG (Reservado para futuras
modificaciones del estado de
navegacion del WIG(Wing-In-
Ground))

* 11 = Reserved for future use
(Reservado para uso futuro)

COURSE COG(Course over ground) Rumbo 170.2
efectivo del buque
SPEED SOG(Speed over ground) 72
Velocidad efectiva del buque en
nudos
HEADING Rumbo de verdadero de un buque 173
ALT Altitud en metros 0
TURN ROT (Rate of Turn): Como de 010
rapido cae de rumbo un barco
STATUS Identificador que sefiala la 1
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* 12 = Reserved for future use
(Reservado para uso futuro)

* 13 = Reserved for future use
(Reservado para uso futuro)

* 14 = AIS-SART is active (AIS-
SART(Transmisor AIS de
Busqueda y Rescate) activado)

* 15 = Undefined (per AIS
standards) (Sin definir)

AIS VERSION

Version del AIS del transmisor

2

SHIP_TYPE

Tipo de buque (0-99)

70

NAME

Nombre AIS que transmite buque

MEDITERRANEAN

CALLSIGN

CALL-SIGN radio internacional
del barco

9981M71

SHIPNAME

Nombre del buque tal como se
transmite en los mensajes AIS de
tipo 5, 19y 24

MEDITERRANEAN

DESTINATION

Destino del buque

PUERTO DE
BARCELONA

IMO

Cdédigo numérico compuesto por
siete cifras, asignado de manera
individual a cada buque, cuyo
objetivo es permitir su
identificacion y contribuir a la
seguridad de la navegacion
maritima.

9102710

DRAUGHT

Calado estatico actual del buque en
decimetros

200

TO_BOW

Distancia del dispositivo AIS hasta
la proa en metros

22

TO_STERN

Distancia del dispositivo AIS hasta
la popa en metros

10

TO_PORT

Distancia desde el dispositivo AIS
a babor en metros

TO _STARBOARD

Distancia desde el dispositivo AIS
a estribor en metros

YEAR

Afo de transmision

2024

MONTH

Mes de transmision

02

159



JAVIER GONZALEZ ENRIQUEZ

DAY Dia de transmision 17
HOUR Hora de transmision 20
MINUTE Minuto de transmision 22
SECOND Segundo de transmision 33
EMPTY VALUE En caso de que no haya datos EMPTY VALUE
disponibles en uno de los valores.

Tabla 0-1 Estructura de un mensaje AIS
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ANEXO VI: ACCESO AL CODIGO DESARROLLADO
DE LOS MODELOS GENERATIVOS

CARGO:

Notebook generacion con cGAN y cGAN-+KNN:

NOTEBOOK_ GENERACION_CARGO_cGAN-KNN_Y_ CGAN-.ipynb - Colab
Notebook generacion con cuadriculas H3:

NOTEBOOK GENERACION_CARGO_H3.ipynb - Colab

FISHING:

Notebook generacion con cuadriculas H3:

NOTEBOOK GENERACION PESCA_H3.ipynb - Colab
Notebook generacion con LSTM:

NOTEBOOK GENERACION_PESCA_LSTM.ipynb - Colab

COMPARACION Y RESULTADOS:
Notebook de comparacion y resultados:

NOTEBOOK_COMPARACION_RESULTADOS.ipynb - Colab
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ANEXO VII: DECLARACION DE USO DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Durante la realizaciéon del presente Trabajo Fin de Grado se han utilizado herramientas de
inteligencia artificial como apoyo en distintas fases del desarrollo. Dichas herramientas han sido
empleadas exclusivamente con fines auxiliares, manteniendo en todo momento la autoria, el criterio
técnico y la responsabilidad sobre el contenido por parte del autor.

En el desarrollo del proyecto se han utilizado herramientas de asistencia basadas en modelos de
lenguaje de gran tamafio (LLM), entre ellas ChatGPT [82], Gemini [83] y NotebookLM [84] como apoyo
en tareas de programacion y en la exploracion de posibles soluciones. Estas herramientas se emplearon
principalmente para la generacion de ejemplos de codigo, la propuesta de estrategias de implementacion
y la elaboracion de prototipos preliminares durante el desarrollo del sistema. En todos los casos, las
propuestas obtenidas fueron posteriormente analizadas, adaptadas y validadas antes de su integracion en
la solucion final.

Adicionalmente, se han empleado herramientas de inteligencia artificial para la mejora de la
redaccion y el estilo del documento, contribuyendo a optimizar la claridad, coherencia y correccion
gramatical de determinados fragmentos, sin alterar en ningin caso el contenido técnico ni las
conclusiones del trabajo. Asimismo, se han utilizado como apoyo en la generacion de iméagenes, con el
objetivo de facilitar la comprension de los conceptos expuestos. Estas representaciones han sido
posteriormente revisadas y ajustadas conforme a las necesidades especificas del trabajo.

Se declara que el uso de estas herramientas se ha realizado de acuerdo con principios éticos y
académicos, garantizando en todo momento la originalidad del trabajo y evitando cualquier forma de
plagio. Todas las decisiones metodoldgicas, enfoque adoptado, andlisis de los resultados y las
conclusiones presentadas corresponden integramente al autor.
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