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Resumo

Este trabalho apresenta os algoritmos de controle e filtragem utilizados
comercialmente em Sistemas de Posicionamento Dindmicos (SPDs). Os algoritmos foram
implementados em um simulador computacional, que possui modelos complexos da
dindmica da embarcacdo e dos agentes ambientais. Com isso, puderam-se realizar
simulagfes para a andlise do desempenho dos controladores em situacdes criticas. Estes
algoritmos estdo também sendo implementados no laboratorio de andlise de SPDs, descrito
no trabalho Glenan et a. (2005), apresentado neste congresso.

Abstract

This work presents control and filtering algorithms applied in commercial Dynamic
Positioning Systems (DPS). The algorithms were implemented in a computational
simulator, considering also complete models for the dynamics and hydrodynamics of
vessels. Several simulations were performed, in order to evaluate the performance of the
controller under critical situations. Such control algorithms are also being implemented in
the DPS laboratory, under development in University of Sdo Paulo. This laboratory is
detailed in Glenan et al. (2005), presented in this congress.



1. Introducao

O sistema de controle utilizado em SPDs é composto por um filtro e um controlador
Proporcional-Derivativo (PD). O filtro é responsavel pela separacdo entre as componentes
de movimento de alta e baixa freqiiéncia. As componentes de alta freqtiéncia ndo devem ser
controladas, pois possuem média nula e exigiriam uma enorme poténcia do sistema
propulsivo.

Grande parte dos SPDs comerciais utilizam técnicas baseadas em Filtros de Kaman,
para a redizagdo da filtragem. Estes possuem modelos internos da dinamica da
embarcagdo, 0 que permite a separacdo entre as componentes de alta e baixa frequéncia,
simplesmente adotando-se model 0s internos separados para estes dois tipos de movimentos.
Adicionamente, o Filtro de Kalman permite a fusdo de medidas provenientes de diversos
sistemas sensores, realizando a estimacdo 6tima da posicdo e aproamento da embarcacéo
considerando-se as varias medidas. Isto é particularmente interessante em SPDs, pois 0s
mesmos operam com redundancia dupla (e até tripla) em alguns sensores, para garantir
confiabilidades. Além disso, a presenca do modelo interno permite que o Filtro de Kalman
estime a posicdo do navio mesmo ha auséncia total de novas medidas durante alguns
minutos (dead-reckoning), 0 que aumenta mais ainda a confiabilidade do sistema de
controle.

Neste trabalho sera apresentada a estrutura do Filtro de Kaman usada em SPDs,
considerando-se 0 modelo interno e o algoritmo de predicéo-correcdo. Um caso real de um
petroleiro da Petrobras é entdo simulado, a fim de se analisar o desempenho do controlador
em face a condicOes reais de operacdo.

2. Modelagem do Sistema

O modelo dinamico abaixo governa o movimento horizontal de uma embarcacéo em
alto mar:

(M+M11)x1—(M+M22)x2x6—M26x6 +Cyuxy = Fip + Fiy;
(M+M22)X2 + My +(M+M11)x1xe +CpXy = Fop + Fyp
(Iz""Mee)jée+M26552+M26x1x6+c66x6:FeE+F6T-

Onde I, € o momento de inércia, M é a massa do navio, M;; so os elementos da
matriz de massas adicionais, Fig sd0 as esforgos de surge, sway e yaw causadas por fatores
ambientais, como corrente, vento e ondas, e Fir sdo as forcas e momento gerados pelo
sistema de propulsdo. Asvariaveis x,, x, e X, S30 asvelocidades de surge, sway eyaw a
meia-nau (Figura 1).
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Figura 1: Sistema de coordenadas

T
A relacdo entre o vetor posicao X, =X, v, w,) e velocidades no sistema de
coordenadas (%1, X2, *s) é dada por:

X X cos(y,) -sen(y,) O
Y |=T(y)| x, |, com T(y,)=|sen(y,) cosly,) O
% X 0 0 1

As simulacbes apresentadas no trabalho consideram diversas aces ambientais,
incluindo onda (derivas média e lenta, forcas de primeira ordem), vento (incluindo rajadas)
e correnteza (incluindo a interacdo com ondas). Os model os compl etos sdo apresentados no
apéndice A.

3. Filtro de Kalman

Os SPDs comerciais utilizam o agoritmo de Filtro de Kalman (FK) para realizar a
estimacdo da posicdo do navio. O FK incorpora um modelo do sistema (chamado de
modelo interno), e considera os movimentos de baixa frequéncia separadamente aos de ata
freqUéncia. Isto permite que o FK estime as componentes de movimento isoladamente, 0
que é desgjavel para o controle, ja que este deve atuar apenas em funcdo dos movimentos
de baixa fregliéncia. A idéia de separar o modelo interno do FK em uma parcela de dta e
uma de baixa frequiénciafoi originamente proposta por Balchen et al. (1976).

Como o modelo de baixa freqiéncia possui ndo linearidades geométricas, deve-se
utilizar aversdo estendida do Filtro de Kalman (Filtro de Kalman Estendido — EKF).

Como mencionado, o0 modelo interno usado com o Filtro de Kaiman é uma
composicao de trés tipos de modelo. O primeiro descreve os comportamentos de baixa
freqiéncia. Ja o segundo € um modelo de alta frequéncia, e representa uma aproximagao
linear do espectro de ondas maritimas, funcionando como um Shaping Filter. Existe ainda
um terceiro modelo que representa as forgas ambientai s externas.

Para o controlador, interessara apenas o vetor de estados X, proveniente do modelo
de baixa freqUiéncia e as estimativas das for¢as ambientais, que seréo compensadas antes do
controlador, em estilo feed-forward.



3.1 Modelo de Baixa Freqiiéncia

O modelo linear aproximado de baixa fregliéncia segue a estrutura dos modelos
encontrados em sistemas mecani cos, e pode ser escrito como:

Mx, +Dx, =F, +F; +o,

onde as matrizes M e D (massa e amortecimento) valem:

M+M,, 0 0 B, 0 O
M= 0 M+M, Mx,+M,| D=| 0 B, B,
0  Mx,+M, I,+Mg 0 B, By

Para obtermos um modelo em equagdes de estados, devemos supor um vetor de

_ . . . T
estados Xt = X0 Yo Wi fu % Se) | pesta forma poderemos ter um modelo de
primeira ordem da forma:

. _ 6x6 6x6 6x3 6x3
X, =A X, +ALF. +E70, +B) FT,

onde Fr sdo as forgas dos propul sores, Fe as forgas ambientais e vetor momento, M a matriz
de massas da embarcacéo e C uma matriz de amortecimento. O indice L indica movimento

de baixa freqiiéncia. “t é um vetor 3x1 que contém ruidos gaussianos de média zero com
matriz de covarianciaQ(m, ~ N(0,Q,)). As matrizes assumem os valores abai xo.

0 T . 0 .
AP = (03"3 _M(f’fé) j 1 AP =B =EC = (M“‘ j ;
3x3 3x3

Caso tenhamos valores pequenos para o angulo de guinada (yaw), podemos
aproximar amatriz Ay, por:

A (0 I
L"lo —-M'D

3.2 Modelo de Alta Freqiiéncia

As ondas do mar séo descritas pelo espectro de poténcia da altura da superficie livre
S(w). Assim, 0 espetro de poténcia do movimento de ata freqiéncia x4 do navio (P;) é
calculado por:

P, (@) = RA0, (0, )5 ()



onde ¥ é o angulo de incidéncia de onda.

Um modelo linear para 0 movimento de alta frequiéncia seria mais adequado para a
aplicacdo do Filtro de Kalman. A equacdo abaixo mostra 0 movimento Xy como Saida de
um sistema linear, cuja funcéo de transferéncia é dada por h(s). Este sistema € excitado por
um ruido branco H(s) gaussiano com poténcia espectral unitaria (£, , (@) =1).

X,y (8) = h(s).w, (s)
Saelid et a. (1983) abordaram este problema e propuseram a seguinte funcéo:

h(s) = 2wyo,.s

2
5%+ 26w,s + o,

sendo ¢ um fator de amortecimento utilizado para melhor aproximar P,(w) e w, a
frequiéncia de pico do espectro P, (w). A constante o, é obtida por:

4(46000-0) )2 0)2

(a)_ a)o)z + 4(§wow)2 = |h(]a)0)| = O-a) = Bi (a)O)

h(jw)” =

ou sgja, equivale a raiz quadrada do valor de pico de espectro do movimento de alta
freqUéncia. Este modelo escrito em variaveis de estado assume aforma:

gx[ = xiH

X, =—20wyx, —0.E + o, .
iH é/ 0“ViH Oéxl- iH , paralzl’ 2 Ou 6

O mesmo vaor de o, é utilizado para os trés movimentos, pressupondo que a

freqliéncia de pico do espectro dos movimentos sgjam aproximadamente iguais, proximas a
freqUiéncia de pico da onda. O termo 2Jw,o, € embutido no ruido branco, que passa a

possuir poténcia espectral igua a (Zg“a)oaw )2 . Assim, o vetor @, Serdcomposto por ruidos
brancos gaussianos de média 0. Sua poténcia espectral deve ser gjustada para embutir o

termozgwoaw. Assim, sua matriz de covariancia, para um determinado periodo de
2 2
amostragem Ar devevaler Q,, :%IM.

Definindo-se o vetor de estados x,, = (fxl E, S Xur Xog  Xey )T, 0 modelo
completo de alta frequiéncia é dado por:

Xy = Apxy TEjoq



com A — 03><3 13><3 . E — 03><3
" _a)glsm — 2wl ’ ! | PO

3.3 Forcas Ambientais de Baixa Freqiiéncia

O modelo das forgas ambientais de baixa freqiiéncia deve permitir uma variacdo
lenta destas perturbacfes. Como ndo ha dindmica modelada agui, assumimos que a entrada
é apenas o ruido branco Fgr. Sua matriz de covariancia Qgr(wr ~ N(0,Q,)) deve,

portanto, ser gjustada por métodos empiricos, de tal forma que ndo permita variagdes com
amplitudes demasiadamente altas nem baixas.

FEL = Oy,
Para os controladores baseados em Filtro de Kalman Estendido, tanto para uma
quanto para 3 freqUéncias, assumimos gque o a freqliéncia de onda é um pardmetro

lentamente variavel, tendo uma dinamica dada por:

" (EKF-1)
(a)ox Woy Wy )T =0, (EKF-3)

Wy =0

onde ®« (0, ~N(0,Q,)) éum vetor de ruido branco Gaussiano, sendo um vetor 3x1 para
trés frequiéncias ou escalar para uma unica frequiéncia.

3.4 Modelo Completo
O modelo interno a ser utilizado no Filtro de Kaman sera, portanto, um modelo

linear com um vetor de estados em R*. Este modelo descreve o comportamento a baixas
freqUéncias, a altas e os distirbios ambientais de baixa freqiéncia. O mesmo pode ser
escrito como:

x = Ax+BF; + E®

z=Hx+v
com
6x6 6x6 6x3 6x3 6x3 6x3 6x3
X, o, AP % A% B? ES 0% 0
X = XH o= (DH A — 06><6 Af_;<6 06><3 B — 06><3 E — 06><3 E:(f’ 06><3
FEL FEL 03><6 03><6 03><3 . 03><3 . 03><3 03><3 I3><3

Os sinais medidos serdo dados por:



X, + X, +tv,
z=| Y, +Y, +v,

V/L +(//H +vu/

O modelo abaixo é usado no agoritmo de Filtro de Kalman Discreto, sendo At o
periodo de amostragem.

x[k]=f(x[k —1],F, [k -1, 0[k 1)
z[k] = H.x[k] + V[k]
f(.,...)=(A(x).Ar + D) x[k - + BAtF, [k -1 + EAto[k -1]

3.5 Filtro Estendido de Kalman

Sendo x aestimativaapriori e x aestimativa a posteriori do vetor de estados, X a

matriz de covariancia dos erros e K amatriz de ganhos de Kalman, o algoritmo do filtro de
Kaman discreto é dado por:

Predicio

X[k +1 = £(x[k], F,[£],0)

X[k +1] = ®.X[k] ®" + QI

Onde

©=01/0x]_ i T=EA. Q=diag(@, Qu Qu Q.)

Correcao

K[k] = X[k] H (HX[K]H” +R)"
(k] = X[k] + K[K].<[k]

X[k] = (I - K[k].H)X[k]

sendo ainovacio dada por €[k1=(2lk]—HX[k])

O Filtro de Kaman Estendido para guste das 1 ou 3 frequéncias pode ser
implementado facilmente adicionando-se um estado a mas para cada parametro
(freqiiéncia) a ser gjustada, incluindo uma dinamica.

No presente algoritmo, as equagdes escol hidas foram:

Destaforma, o antigo vetor de estados x foi aumentado para..



Considerando-sea estimativadafrequéncia X H
X=| Xqg d X=
F EL
F
EL
w

Este método € uma generalizacdo do Filtro de Kaman e de facil implementacdo
caso ja se tenha o Filtro de Kalman jaimplementado.

4. Simulacoes

O controlador utilizado nas simulagfes € composto por trés agdes (Figura 2). Uma
primeira acéo € a de compensacdo das forcas de vento. Uma medida de vento é filtrada
inicialmente por um filtro digital com constante de tempo muito menor do que a minima
constante de tempo do modelo da embarcacdo. Em seguida é obtida uma estimativa das
forcas de vento através de um model o de vento, que é compensada diretamente.

Ha ainda um controlador PD, que compara a posicdo desejada com a melhor
estimativa da posicéo atual obtida através do Filtro de Kalman e calcula os esforcos de
controle paraminimizar tal erro.

A acdo integral é obtida pela subtracdo das forcas ambientais estimadas em baixa
frequénciapelo FK.

Medida de Forca de vento

“ent estimada
ento Modelo de forcas
de vento
) Set-Poirt Esforco de
Pasicao Controle
YL estimada Contraladar Mavio
o PO
¥ estimado pelo
EkF
FL estimado Medidas de
. nsican
Filtro de &
Kalman

Figura 2: Estrutura do controlador

O controlador foi implementado em um simulador numérico, considerando uma
embarcacdo real em operacdo nas aguas brasileiras totalmente carregado. O principa
objetivo desta simulacéo € verificarmos a eficiéncia do controlador em termos de
posicionamento e filtragem. Foram consideradas perturbacGes ambientais como forgas de
vento, correnteza e ondas com intensidades normalmente presentes em operagdes na Bacia
de Campos (Figura 3). O algoritmo de filtragem utilizado foi o Filtro de Kalman Estendido



com estimacdo uma unica freqiéncia de onda, descrito como EKF-1 em (Tannuri et al.,
2005). Escolhemos este algoritmo por ele ter uma maior robustez quando comparado com o
EKF-3 (Tannuri et al., 2005), onde sdo obtidas trés estimativas de freqiiéncia, uma para
cada movimento.

4

- 1,0m/'s Current
3,0mheight,
12s period Wave 8,0m's Wind

(60°) (100°)

Figura 3: Condicées ambientais consideradas na simulacio

Os valores de referéncia para posi¢céo e aproamento foram nulos. Os movimentos da
embarcacdo sdo apresentados na Figura 4. Apos o transitorio, podemos ver que os erros de
posicdo S&0 menores que 2m tanto para X gquanto para Y, e menores que 0,5 grau para o
movimento de yaw.

> Fcontrol X (N)
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Figura 4: Movimentos da embarcacio Figura 5: Esforc¢os de controle



A estimativa da freqiiéncia de onda € apresentada na figura 6. Ap0s o transitorio de
500s, a estimativa de periodo de onda 2n/®0 apresenta uma oscilagdo entre 13,5s e 14,5s,
diferente do periodo de pico de 12s.

Period (s)

11.5| Wave spectrum
peak period (Tp=12s)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Time (s)

Figura 6: Estimacio da freqiiéncia

5. Conclusoes

O algoritmo de controle implementado foi capaz de estabilizar e controlar a posi¢éo
do navio, apresentando oscilagbes de pequena amplitude na posicdo, bem como um
transitorio pequeno. As oscilagdes nos esforgos solicitados ao sistema de propul sdo tiveram
poucas oscilagdes em alta frequiéncia.

Este agoritmo esta em fase de implementagcdo no laboratorio académico de SPDs,
descrito em Glenan et al. (2005).

Apéndice A

Este apéndice contém as principais formulas detalhando os model os mateméticos neste
estudo.

Corrente

As forcas e momentos devidos a corrente sdo dados pelas seguintes equacdes (Leite et
al., 1998):

2

v,

1
F(B.V) =5 pTC.(B)
p=1fori=12,p=2 fori=3

Onde os coeficientes hidrodinamicos sdo dados por:



Ci.(P) =

(log(Re)— 2)° TJ o)+ 5 - (c0s(36) ~cos( )

C,

[ 0.09375

Co (B) = CY——}sn(ﬂ)|sn(,8)|+—sm (ﬂ)+—{ }Sin(ﬁ)ICOS(,B)I

=1, al . . T . 1+|cos(B)| | T [ 1 ap
Co.(B) = L{CY —ZJSIH(ﬂ)Sl n(p)| —Tsn(/?) cos(B) - {2} L[Z - 2-4Jsm(ﬁ)008(ﬂ)

onde B e T sdo boca e calado do navio, respectivamente; Cg € 0 coeficiente de bloco; Cy o
coeficiente de forca lateral para corrente transversal; Re é o nimero de Reynolds (baseado
no comprimento L); Ig mede a distancia longitudinal entre o centro de massa do casco e a
secdo ameia-nau; £ éo angulo de ataque definido como f=atan2(v—v,,u—u,).

O amortecimento devido ao angulo de yaw também é cal culado baseado nateoria de
asa curta, e é dado por:

1 2 1 2 72 U, o
X,=—pnal“Lv r——pnT".L". 7
D 4 p r 16 p u

r

Y, = % pT.L*.Cp,u,r—0035.p.T.L% v, r—0,007.0.T.L° |r|.r

N, = —% pT.L°C,

3 3
——.pT.L".
"0

C, rlr

r c r c

T
u =u—-u,; v,=v-v,; C,,= . (1 44 +0,16. j
© 2L L

Cpo= ”—'T{1+ 016.2 - 2,25} .
Sy T L

Vento

Asforcas de vento sdo determinadas pel as seguintes equacdes:

1
= E 'Ciw (l//rw ) 'pw 'sz AL!Z;P

p=0fori=12,p=1for i=3
l//rw :Ww _l//

onde os coeficientes C, sdo determinados experimentalmente; Vw é a velocidade do vento;

A é a &rea projetada da embarcagcdo e y, € a diregdo do vento. Neste trabalho, os
coeficientes de vento utilizados foram tirados de OCIMF (1994).

Ondas



As forcas de onda de segunda ordem sdo resultantes da soma das forcas de deriva média
e lenta. Considerando as corregbes onda-corrente, as forcas de deriva média podem ser
calculadas a partir das seguintes equagdes. (Aranha, 1994)

F,, (0,) = 2[ S(0)d,(y,,, ©)do i =123
0

I//I”S = WS - W

onde S(w) é o espectro de ondas do mar, o é afreqiéncia, y adirecdo deondae d,éa

forca de deriva média em ondas incidentes considerando a interagdo onda-corrente.
Estes termos sdo definidos usando notacdo matricial. Seja D o vetor de componentes
di,ie, p=[4, 4,4,] . O vetor D €écalculado por:

D=D° +B.[uc -u v, -V r]T

1 2 . b by cos(y ) sin(w, )] 2 :
com Bz[Bsz BSXl]’Blz b, b, |: _ Vs Vs } B” = [bs,z sin(y ) by, b2,2]
b‘ b sin(y,,) cos(y,,)

w3 “r3

Na equacdo acima, D° :[df d; d;’] ¢ a forca de onda incidente regular média,

adi (C(), l//rs ) e adl (CU, l//rs )

ow ow
determinadas como séries temporais a partir do seu espectro. Aranha & Fernandes (1995)
mostraram que estes espectros correspondem a ruido branco para baixas freguéncias,
podendo ser obtidos por:

b, =4d (o,v,)+o b,=-2 . As forcas de deriva lenta sdo

Sy, W,y 1) = 8[ S*(@)d (0,,)de =123
0

onde u éadiferenca entre duas frequiéncias de onda.

Movimentos de alta freqliéncia séo calculados por meio de funcdes de transferéncia
relacionando altura de onda chamadas Operadores de Resposta em Amplitude (RAOs).
Estas fungdes sdo obtidas por métodos numéricos considerando o fluxo potencial em torno
do casco. Esta abordagem baseia-se na resposta linear de movimentos de alta frequéncia e
no desacoplamento entre movimentos de alta e baixa fregiéncia.

Ondas em mar real sdo descritas por um espectro de poténcia S(w) de altura de
superficie, e 0 espectro de poténcia do movimento de navio i (P;;) séo entéo calculados por:

P, (@) =RAO, (v, B)*S(@)

Sendo S o angulo de incidéncia com relagdo a embarcacdo. Os movimentos de alta
freqiéncia da embarcacdo sdo entdo obtidos a partir da realizagdo temporal do espectro de
poténcia da funcéo Pii.



Apéndice B
Este apéndice contém os principais paréametros que definem o navio empregado no estudo.

Tabela 1. Principais propriedades do petroleiro

Parametros Navio completamente
carregado

Comprimento (m) 260

Través (m) 44.5

Calado (m) 16.1

Coeficiente de bloco 0.83

Superficie molhada (m2) 17646

Massa (ton) 156,310

Momento de Inércia (ton.m2) 6.6 x 108

Areatransversal (m2) 1038

Arealateral (m2) 2858

Os coeficientes d, foram calculados por meio de andlise de software de fluxo potencial e
foram fornecidos pela Petrobras (Wamit, 2000).

Controle principal e parametro de filtro séo dados por:

R=diagll 1 3x10*)
Q 1 rren = diag(Q,) :
Q.1 = diag(Q, 15x10*)

com

Q,=(4x10° 4x10° 4x10“ 034 034 0.002
2x10° 8x10° 12x10% )

Para 0 termo Proporcional-Derivativo:

Ganhos proporcionais=[6.51x104 8.95x104 3.64x108]
Ganhos derivativos=[5.06x106 6.96 x106 2.83 x1010]
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Sistema de Controle SPD

Forca de wento

Medida de estirmada
Wento +| Modelo de forcas
4 dewvento
_ Set-Point Esforco de
Fosicao

#L estimada

——— Contraole
antrolador -
PO %I [ avin

¥ estimado pelo

ElF
FL estimado \l/ Medidas de
Filtro de "
Kalman




Vantagens do Filtro de Kalman em SPDs

N

AR 2 2R AR 2R

A 4

Estimador Otimo de minima variancia

Usa modelo interno da planta com erros embutidos
Separacao de Frequéncias

Reducéao de esforcos de controle desnecessarios
Menos erro das medidas

Possibilita redundancia de sensores

= Previsdo pelo modelo interno é vista como um dado
redundante.

Largamente utilizado comercialmente




Filtro de Kalman

N

@ Duas etapas principais
s Propagacao / Previséo

m Atualizacao / Correcéao
Sistema Discreto

Propagagao/Previsio x(k+1) = ©.x(k) + Au(k) + T.w(k)

x(k +1)= @.x(k) E
X(k+1)= X (k)" +TOr’ y(k) = H.x(k) + v(k)

Atualizacao/Correcéo _ D
Matrizes de Covariancia

X(k+1)=[1-K(k +)H X (k +1) 0 = Ew()w’ (¢)}
#(k+1)=x(k +1)+ K(k +Dz(k +1)— Hx(k +1)] R=Ep()" ()]
K(k+1)=X(k+07 [HX(k+ 1" +R]"
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Modelo Interno do Filtro de Kalman

€ EquacOes de Movimento Linearizadas
= Modelo LF
= Modelo HF
= Modelo de Perturbacoes
€ Agentes ambientais
= Ondas
= Ventos
m Correteza
& Sistema de Propulsdo
» Dinamica rapida




Modelo Completo para o Plano

N

€ Bem conhecido em Eng. Naval
@ Sistema de coordenadas fixo em um ponto G centro de

gravidade
€ Navio pode girar em relacao ao sistema de coordenadas
= Angulo de Yaw (Svay)x,  ay

€ Navio simétrico
v Xq(surge)

\
‘V
\‘ -
.
\ -
Y Py X _\|_l (y )
-
/ . 6
»
—,’ / Ll
. \
X
.
- ‘\
P \
A
\
\
\

(M+Mll)jélL _(M—I_MZZ)X.ZL)'CGL _(MxG +M26)5C(§L +Bllle = FlEL +F1T +a)lL;
(M+M22)jé2L +(MxG +M26)X.6L +(M+Mll)lex6L +B22').C2L +B26x6L :FZEL +F2T +a)2L;

(]z +M66)‘5C.6L + (MxG + My )X, + (M‘xG + M 56 )x, Xg;, + BegXgp + BogXy, = Fopyp + Fep + g,
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Modelo LF Linearizado

N

Modelo de 2a ordem
m Semelhante aos encontrados em Servomecanismos
M = Matriz de Inercias
D = Matriz de Atritos
Fg, = Esforgos ambientais
F; = Esforcos de controle (sem alocagéo)
w, = Perturbacdes ndo modeladas e erros de modelagem
A ser modificado para modelo de 1a ordem X, =T(w,)x,

. : _ 0
ME, D =By tFvon (S0 e o
0 0 1

\ 4

®OPPee

M+M, 0 0
M= 0 M+M, Mx,+M,
0 Mx,+M, [I,+M

[B“ 030 XL:(XL Y, l//L)T
D=1 0 B, By

T
0 B, B, XL:(“le Xar x6L)




N

Modelo LF de 1a ordem

@ Vetor de estados modificado
= Novoxvale: x, =(X, Y, v, X, %, Xy)
€ Aproximacgdo A, para pequenos angulos de yaw

x, =A;x, +B,F, +A, F, +E, .0,

0 T 0 0
AL(W):(O —l\f[l//l)D]; Ay =B, :(Ml} E, :(Ml)

Aproximacao para pequenos angulos de Yaw

. (0 I
Llo —M'D
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Modelo HF

@ Projetar um Shaping Filter que
descreva de forma linear um
espectro proximo ao encontrado
em ondas maritmas

# Considerar movimento do navio
com espectro igual ao das ondas
maritmas

= Aproximacao pela seguranca

Shaping Filter
X (8) = h(s).@y (s)
P (@) =|h(jo)["P,,,, (@) = |h(jo)

Espectro do movimento (m2/rad/s)
o kB N ®w A~ O o N o ©
. ) | . | | ; |

»
«

N
T

Wave Power Spectrum (mzlradls)

0.5+

Ondas

w
o
T

w
T

N
o
T

N
T

=
o
T

[N
T

0.2

Navio

0.4

0.6
Frequency (rad/s)

0.8

1.4

o

T
0.2

0.4

0.6

 (rad/s)

0.8

T
12
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Modelo HF — Saelid (1983)

N

@ Realizacdo em espaco de estados
& Termo 2{w,o, embutido no ruido

» Variacao da frequéncia de pico, amplitude e dispersao
= Deve haver um ajuste de frequéncia w,

éxl- - xiH

Xy = —2000X,y — a)gé:xi T Oy
@ Modelo completo para 3 graus de liberdade: Xy =Apxy +Eqoy
AH :[ 032><3 I3><3 J EH = [03x3]
—wolyy  — 2wl Iy
XH - (é:xl gxz §x3 le x2H XGH )r
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Modelo de Perturbacoes

N

€ Todas as dinamicas nao modeladas
= Integral do ruido branco
= Variagao lenta
+ Ajuste da matriz de covariancia de w(t)

@ Descrito pela equacdo F,, = oy,

1

ost ol

-0.5
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Modelo Completo para o FK

N 4

O modelo completo possui dimensao 15 x=Ax+BF;+E®

X O, Affﬁ 05¢ AEXLS B6Lx3 ng3 03 %3
6x3
Xg | o=lo, | A=[0" AF° 0% | B=/0"| E=|0° E 0%
3x6 3x6 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3
FEL Fep 0 0 0 0 0 0 8 I x
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Modelo do Navio para Baixa Frequéncia

(M_{_Mll)jélL _(M_I_MZZ)XZLXGL _(MXG +M26)X§L +Bllx1L = FlEL +F1T +a)1L;

(M+M22)‘X-2L +(MXG +M26)‘X-6L +(M+M11)lex6L +B22x2L +B26X6L :FZEL +F2T +a)2L;

(IZ "‘Mse)jé& +(Mxg + Mg )%y, + (Mxg + My )Xy, X, + BegXey + BogXy, = Fopy + Fop + @y
Modelo em Espaco de Estados

X =cos(y, )%, - Sen(l//L )xz

: G=(Mx,+M,)
Y =sen X, + CO '
=y B ool s V=04 0,)
e P=(M <1,
. Xg + — +
X = ~2-%6 a 1 : Z:(]Z+M66)
P

o (G? = ZP)x3ig + (GB,s — ZB,,) X, + (GBy, — ZB,s )%, + ZF, — GF,,

’ ZN - G?

. G(P—N)xgx,+(GB,, — NBy)x, + (GB,, — NB,) %, + GF, + NF,
Yo~ IN —G*
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Ajuste de Frequéncia

N

€ Estima a freqiéncia modal de onda
@ Objetivo
= Melhora no desempenho do controle
= Melhora das estimativas do vetor de estados

m Freqléncia entra no modelo interno do Filtro de Kalman
& Estratégia
s Uso de EKF-1 (Filtro de Kalman Estendido)
+ Uma unica frequéncia é estimada
= Mais robusto que o EKF-3
+ Trés frequéncias sao estimadas

14




Ajuste de freguéncia — EKF-1

N

@ Filtro de Kalman estendido

@ Vetor de estados com estados
referentes aos parametros a w=ao,
serem estimados (freqiUiéncias)

€ Frequéncia modal é admitida
com variacao lenta

X =
EKF
FEL

15




Simulacao

N

@ CondicOes presentes
na Bacia de Campos

1,0nmy/s Current

3,0mheight,
12s period Wave 8,0nm/s Wind

(60°) (100°)

16
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Simulacao - Posicao

€ Movimentos da
embarcacao

& Erro estacionario nulo
€ Amplitude de 2m

m Pequena
& Transitorio de 900s

X(m)
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Y (m)
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
PSI (©)
L0 I Al oy I Ul 0 g
) J l i i I i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Time(s)
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Simulacao — Esforco de Controle

N

@ VariacOes em baixa
frequéncia

x 10° Fcontrol X (N)
4 T
2L
oL
-2
-4 1 L L L L 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
X 10° Fcontrol Y (N)
6 T
aL
2L
oL
2L
4L
-6 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
x 10 Fcontrol PSI (N.m)
2 T T T
1t
0
a1t
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Time (s)
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Simulacao — Estimacao de Frequéncia

A
N

@ Oscilacbes
m Entre 13,55 e

14 5s
& Periodo real
m 12S

15

14.5+

141

13.5+

13+

12.5

12

11.5+

11

Period (s)

21 @,

Wave spectrum
peak period (Tp=12s)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time (S)

4000
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Conclusoes

€ Simulacdes numéricas
= Mostraram ser possivel
+ Uso de controle baseado em Filtro de Kalman
+ Adaptacao de freguéncias
+ Maior robustez
+ Diversas situacOes ambientais contornaveis

20
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