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Apresenta-se, nesta dissertacdo, um método para se determinar os parametros de
um modelo matemadtico para simulacdo da operacdo de lancamento de equipamentos
submarinos a partir de dados experimentais. O modelo matemdtico representativo do
problema € proposto, e utiliza-se a estrutura de um filtro Gaussiano/Bayesiano do tipo
Unscented Kalman Filter para estimagdo de seus parametros, sendo necessdrio para tanto,
a reestruturacido da modelagdo matemdtica de forma a permitir sua aplicacdo. Juntamente
com a apresentacao do método, € realizada uma avaliacao de sensibilidade dos parametros

do filtro em confronto com os resultados obtidos.
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In this work, we present a method to determine the parameters of a mathematical
model, for simulating subsea equipment’s launching operations using experimental data.
A representative mathematical model of the problem is proposed, and the structure of
a Gaussian/Bayesian filter of type Unscented Kalman Filter is applied to the estimation
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A exploragdo de petréleo no fundo do mar envolve operacdes de alta complexidade
e risco humano, financeiro e ambiental, que devem ser mitigados ou controlados. Com
a descoberta de petréleo em camadas pré-sal, sendo a exploracdo em laminas d’dgua
cada vez mais profundas, a complexidade dessa operacdo € cada vez maior, exigindo
aprimoramento das praticas de engenharia, bem como do conhecimento cientifico.

A natureza complexa das operagdes offshore, combinada a crescente distancia entre
as unidades flutuantes e o poco explorado, impdem demanda crescente por equipamentos
no fundo do mar que permitam um maior controle do processo de explora¢do, maior
seguranca e manuten¢do dos sistemas envolvidos.

No entanto, a instalacdo desses equipamentos representa grande desafio, dado que o
equipamento precisa ser deslocado até o local de instalacdo a bordo de uma embarcacao, e
posteriormente instalado no fundo do mar. O presente trabalho visa o estudo da dindmica
envolvida na instalagdo desses equipamentos.

O método de instalagcdo avaliado nesta dissertacao € do tipo “pendular”, que consiste
no langcamento do equipamento ao fundo do mar a partir de uma embarca¢do, a0 mesmo
tempo que estd conectado a outra embarcacdo por meio de um cabo de langamento,
configurando assim o movimento pendular, como mostrado esquematicamente na figura
1.1. Esse método tem a vantagem de evitar a passagem pela faixa de ressonadncia que
ocorre no langcamento tradicional por icamento.

A partir do momento que se tenha um maior conhecimento do comportamento
dos sistemas envolvidos, permite-se que o projeto e a instalagdo desses equipamentos
sejam realizados de forma mais segura e com menor custo. Adicionalmente, havendo

um modelo numérico que se aproxima do problema fisico real, uma série de estudos



Figura 1.1: Método pendular.
Fonte: MAXWELL et al. [2]

podem ser realizados, como a aplicacdo de apéndices para melhoria do desempenho
hidrodindmico, controle passivo de parametros dindmicos como a instalagao de tubos em
formato U alterando o periodo natural do sistema, bem como controles ativos que, a partir
de medi¢des em tempo real atuem na dindmica do equipamento. Essas possibilidades
serdo beneficiadas pelos conhecimentos obtidos nesta dissertacdo e também poderdo
servir de inspiragdo para o desenvolvimento de novos conceitos de equipamentos e/ou
procedimentos de instalagdo.

Devido a geometria, em geral bastante complexas, dos equipamentos e aos grandes
deslocamentos que o mesmo executa na dgua durante a sua queda, a dindmica envolvida
nessa operagdo ainda apresenta muitos desafios do ponto de vista hidrodinamico.

Ao se observar experimentos realizados com esse tipo de equipamento, como alguns
realizados no Tanque Oceanico do LabOceano/COPPE com modelos de Manifolds, é
possivel adotar-se uma analogia direta com a dindmica de uma placa-plana em queda

livre em meio fluido.

1.2 Revisao Bibliografica

A definicdo das cargas hidrodindmicas atuantes, bem como sua modelag¢do, ¢é
fundamental para o entendimento do comportamento desse sistema. Como referéncia
histérica, RIABOUCHINSKY [3] em 1935 discute o conceito de carga hidrodindmica

de rotagdo induzida. No artigo, o autor define o termo autorotation (em portugués auto-



rotacdo) quando o objeto € induzido a rotacdo em presenca de um escoamento uniforme.
Os ensaios foram realizados no prédio principal do Aerodynamic Institute of
Koutchino onde um aparato (fig. 1.2) posicionava uma placa-plana livre para girar em
torno de um ponto de pivotamento e permitia a variagdao de alguns parametros, tais como:
velocidade do escoamento, inércia de massa do sistema e angulo inicial. Dessa forma, foi
possivel estudar os limites entre os dois regimes de comportamento do sistema, mais tarde
conhecidos como fluttering ou autorotation. Alguns autores fazem uma diferenciacao
adicional incluindo o termo fumbling como sendo um regime intermedidrio entre o

fluttering e o autorotation.

Figura 1.2: Aparato de ensaios realizados no Aerodynamic Institute of Koutchino
Fonte: RIABOUCHINSKY [3]

Avaliando o cendrio descrito anteriormente (lancamento de equipamento submarino
pelo método “pendular”), as classificacdes de regime podem ser utilizadas para separar
os comportamentos desejados dos indesejados. Tendo em vista que numa operacdo de
lancamento bem sucedida ndo ocorre emborcamento do equipamento, classifica-se o
regime do tipo fluttering como desejavel e os regimes dos tipos tumbling ou autorotation

como indesejaveis.



Mais recentemente, trés estudos (PESAVENTO e WANG [4], ANDERSEN et al. [5]
e ANDERSEN et al. [6]) também trataram desse problema e, uma das conclusdes mais
relevantes foi de que o regime desenvolvido dependera de seis parametros: Largura da
Placa (2a), Espessura da Placa (20), Massa especifica do objeto (ps) , Massa especifica
do fluido (py) , Viscosidade cinematica do fluido (v) e a Aceleragdo da Gravidade (g). A
partir desse conjunto de parametros, trés grupos adimensionais foram definidos: Razao
entre a espessura e o comprimento da placa (8 = %), Momento de inércia adimensional
I = %) e o Numero de Reynolds (Re = %) .

Além disso, os autores apresentaram uma modelacao quasi-permanente para as cargas
hidrodindmicas de sustentagcdo e arrasto no corpo, que em pequenos angulos de ataque
se reduz ao modelo clédssico de Kutta-Joukowski para um aerofélio, mas para grandes

angulos leva em consideracao o efeito de perda de sustentacio ou stall (WANG et al. [7]).

1.3 Objetivos

Observando-se a dindmica do sistema percebeu-se que, devido aos grandes dngulos de
movimentagao que o corpo apresenta, essa formulagao tem o potencial de representar com
sucesso o termo de sustentacdo. Assim sendo, este termo foi incorporado a modelacdo
matemadtica desse trabalho que serd mostrada na Sec@o 2.2 juntamente com as outras
componentes de cargas hidrodinamicas.

Tendo sido definido o modelo matemadtico a ser utilizado, outro desafio surge, a
definicdo dos parametros que compdem o modelo. Alguns sdo definidos diretamente a
partir das caracteristicas geométricas e inerciais do corpo como: Comprimento, Largura,
Altura, Volume e posicdo do centro de volume (L, W, H, V, xy, ys, 2) € Massa, posi¢ao
do Centro de Gravidade e Inércias de Massa (m, x4, Vg, 2g> Lzzs lyy, 1.2). Outros
parametros, principalmente os relativos as cargas hidrodinamicas, objeto desse estudo,
nao podem ser diretamente definidos, dai a necessidade de se desenvolver métodos para
sua obtencao.

Os principais métodos de definicdo desses parametros podem ser descritos como:
Analitico, Numérico, Experimental, ou uma combinacao deles. No presente estudo, todos
os parametros que compdem as cargas hidrodindmicas foram definidos utilizando um
método Numérico-Experimental, que sera descrito na Secdo 2.3.

Para que isso fosse possivel foi desenvolvido um sistema de aplicacdo de filtro
Bayesiano na determinacdo desses coeficientes. Os filtros bayesianos consistem num
grande grupo de tipos de filtros, que por esséncia permitem a atualizacdo de suas
caracteristicas de estado a partir de uma nova informagdo. Basicamente, eles permitem
uma melhoria nas suas estimativas a cada nova informacao que lhe € passada. O livro
"Probabilistic Robotics"(THRUN et al. [8]) contém uma secdo inteira no qual descreve

uma série de filtros bayesianos e foi a principal fonte de informagdo para implementacao
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nesse estudo. Dentre os filtros descritos no livro e que sdo extensamente utilizados na 4rea
de robodtica, estdo: Kalman Filter, Extended Kalman Filter, Unscented Kalman Filter,
Information Filter, Histogram Filter, Binary Bayes Filter e o Particle Filter. Por motivos
que serdo explicados na Sec¢do 2.3, o filtro escolhido para defini¢dao dos parametros foi o
Unscented Kalman Filter.

Os pesquisadores CHATZI e SMYTH [9] mostram a utilizacdo de Unscented Kalman
Filter e de Particle Filter na definicao dos parametros de um modelo ndo-linear de uma
estrutura. Adicionalmente, os pesquisadores LI e QIN [10] mostram que outros métodos
numéricos podem ser associados a aplicagdo do filtro de forma a melhorar sua eficiéncia
e reduzir a incerteza.

Pode-se resumir o objetivo dessa dissertacdo da seguinte forma:

Propor um método para a identificacdo dos parametros da modelagdo
matemdtica de um equipamento submarino em operacoes de langcamento,
utilizando filtro Bayesiano do tipo Unscented Kalman Filter, a partir de

medigoes realizadas no sistema.



Capitulo 2

Metodologia da Pesquisa

2.1 Sistemas de referéncia

Algumas vezes no passado, quando tratando da solucido de outros problemas, esse
tema foi recorrentemente estudado quando da existéncia de mais de um referencial. Como
exemplo, pode-se citar a realizacdo de ensaios experimentais num tanque oceanico, onde
algumas grandezas sdo medidas em relagdo a um referencial inercial (fixo ao planeta
Terra)(ex: posicoes do modelo ou elevacdo das ondas em um determinado ponto do
tanque), e outras grandezas sdo medidas em relacdo a um referencial solidario (fixo ao
modelo) por sensores embarcados (ex: aceleracdes e velocidades angulares do corpo). A
compatibilizagdo dessas informacdes em um tnico sistema, e a possibilidade de decompor
essas informacdes entre os referenciais € de extrema necessidade na anélise dos resultados
de um ensaio desse tipo.

Da mesma forma, no problema do lancamento de um equipamento submarino, tanto
para ensaios experimentais quanto para medi¢des em escala real, faz-se uso de sensores
inerciais como girdmetros e acelerdmetros embarcados que por esse motivo medem as
respectivas grandezas em relagdo ao referencial soliddrio ao corpo. Outras informagdes
como posicionamento do corpo (calculado ou medido) estardo geralmente descritas no
referencial inercial.

Seguindo a nomenclatura proposta por FOSSEN [11], vamos adotar como referencial
Inercial o eixo cartesiano dextrogiro fixo no planeta Terra que denominaremos como
“n”, e como referencial Soliddrio (fixo ao modelo) adotaremos a denominacdo “b”.
A orientacdo do referencial solidério estd definida de forma que o eixo x (bx) esteja
apontando para a proa, o eixo y (by) esteja apontando para bombordo e o eixo z (bz)
esteja apontando para cima.

Também foi adotada a nomenclatura de subscritos e sobrescritos para as varidveis.

Quando o vetor de velocidades v estiver descrito no referencial inercial levard um



sobrescrito indicando seu referencial (v™). No caso do referencial Solidario adota-se o
sobrescrito correspondente (v°).

Para se fazer a decomposicdo das informacdes entre os referenciais, utiliza-se as
matrizes de rotagdo. De forma andloga, a nomenclatura definida acima também se aplica
a essas matrizes. Se deseja-se transferir um vetor de velocidades descrito no referencial

Solidério para o referencial Inercial, aplica-se a matriz de rotacao da seguinte forma:

v" = Ryv’ 2.1)

Para a operag@o inversa:

v’ = Rbv" (2.2)

A posicao dos subscritos e sobrescritos define o sentido (de baixo para cima) da
operacdo que estd sendo realizada. Uma das propriedades da matriz de rotacdo é que
ela é ortogonal, o que implica que a sua inversa é igual i transposta (R~ = R").

As matrizes de rotacdo terdo como argumento os angulos de Euler (roll ¢, pitch 6,
yaw ) ), definidos no vetor ©,,, = [¢, 6, ]

v" = R}(©,,)v" (2.3)

A matriz de rotagdo, se aplicada na ordem padrdo dos angulos de Euler (a ordem nesse

caso importa) esta descrita abaixo:

c(@)e(0)  —s(@)c(d) + c(¥)s(0)s(d)  s(v)s() + c(P)e(¢)s(0)
Ry (©m) = |s(¥)e(0)  c()e(9) +5(9)s(0)s(vh)  —c(¥)s(¢) + s(0)s()c(o)

—s(0) c(0)s(o) c(@)c(p
2.4)

Assim, pode-se decompor as informagdes de qualquer vetor entre os referenciais
Solidério e Inercial a partir das informagdes de atitude entre eles (©,,;).

Outra matriz que serd utilizada no modelo numérico adotado € a matriz antissimétrica
(S) que pode ser utilizada no lugar do produto vetorial. O produto vetorial entre os vetores

r e v pode ser reescrito da seguinte forma:

rxv=_S(rv (2.5)

A matriz antissimétrica do vetor r € definida como:

0 —T3 T2
Sr)=1|r; 0 -nr (2.6)

—T9 1 0



H4 ainda o caso particular do vetor de velocidades angulares (w”), que ndo pode ser
decomposto diretamente da forma descrita acima e, nesse caso, € necessdrio utilizar a
matriz de transformagdo (T (©,,;)):

. b
E importante notar, que essa matriz ndo possui a propriedade de ortogonalidade, ou

seja, sua inversa € diferente de sua transposta. Ambas estdo definidas abaixo:

1 sen(¢p)tan(0) cos(p)tan(0)

Z@nb _ 10 COS(‘b) _Sen(¢) .
T3 (On) . sen(e) cos(9) 29
cos(0) cos(0)
1 0 —sen(0)
(2.9)

T (©n) =T (Om) = [0 cos(@) cos(d)sin(p)
0 —sen(p) cos(f)cos(p)



2.2 Modelo Matematico

Ao derivar as velocidades, aceleragdes, forcas € momentos, descritos no referencial
Solidério para o referencial Inercial, alguns termos surgem devido a aceleragdo relativa
entre esses referenciais. Abaixo € apresentado o modelo matemético completo utilizado
neste trabalho, que serd discutido ao longo dessa secdo. O modelo 6D serd apresentado,
porém um modelo 5D serd implementado (surge, sway, heave, roll e pitch), por dois
motivos principais: O movimento de yaw € lento e ndo muito importante no que
tange ao emborcamento do equipamento, podendo ser desacoplado da andlise, e os
equipamentos utilizados nos ensaios experimentais nao fornecem informacodes suficientes
para a estimativa desse movimento.

A equacdo de movimento adotada para representar a dindmica do corpo € decorrente
da segunda lei de Newton, onde as cargas hidrodinamicas sdo incluidas como forgas

externas.

M e’ + Crp(v?)v’ + M 49° + C4(v")v" + D(0")v* + g(n) =75 (2.10)

b

Os vetores ©° e v° representam, respectivamente, as aceleracoes e velocidades, lineares e

angulares, do corpo descritas no referencial Solidério.

(2.11)

U= Tl < P S PR <
=S Q8 8 2 2

2.2.1 Matrizes de corpo rigido

O termo M pp € a matriz de massa do corpo rigido contendo suas informacdes de
massa e inércia de massa, e pode ser escrita, utilizando a matriz antissimétrica da seguinte

forma:



My — mIsys —mS(rh)
mS(r}) I,
[ m 0 0 0 mzg —myg-
0 m 0 —mz, 0 m, 2.12)

B 0 0 m my, —Mmig 0
B 0 mzg  —My, 1, Iy 1

—Mmzg 0 mxy  —Iy I, —1,,

my, —mig 0 I, -1, I,

Obs.: Durante a constru¢do do cédigo, todas as matrizes foram escritas no formato
compacto como visto na eq. 2.12, facilitando bastante o processo de implementacdo e
verificagdo.

Onde:

m - Massa do corpo.

I, - Matriz identidade.

'rg - Vetor posi¢ao do centro de gravidade descrito no referencial Solidario.

I, - Matriz de inércias de massa do corpo, em relacio ao referencial solidério.

Todos os parametros acima sdo dados de entrada do problema e sdo obtidos
diretamente das propriedades inerciais do corpo a ser avaliado.

A matriz Crp(v®) compde o primeiro termo que surge ao derivar a equacdo de
movimento do corpo rigido entre os referenciais Soliddrio e Inercial, € denominada
matriz de Coriolis de corpo rigido e contém a representacao dos termos de vetor Coriolis

(w" x v") e do vetor de forga centripeta (w® x (W’ x 7).
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O3x3 —mS(v}) —mS(v})S(rh)

by __ g
Cra(v") = —mS(v}) + mS(vh)S(rh) —S(I,v)
[ 0 0 0
0 0 0
0 0 0
—m(yYgq + zgr)  mlygp +w)  m(zp —v)
m(xgq —w)  —m(zgr +x4p)  m(zeq +u) 2.13)
_ | m(zgr +v) m(ygr —u)  —m(zgp + Yeq)
m(Yeq + Z47) —m(2gq — w) —m(zyr +v)
—m(y,p + w) m(zyr + Tgp) —m(y,r — u)
—m(zgp — v) —m(2gq + u) m(Tgp + Ygq)
0 —lyoq — Loop+ Ly Lor+ Lyp — Lg
L.q+ L..p— Lr 0 — Lo — Ipyq + Lp
—lyr — Lyyp+1yq  Lpor + Loyq — Lip 0 |

Os vetores v} e v sdo os vetores de velocidades lineares e angulares, respectivamente,

que precisam ser separados dessa forma para representarem as influéncias lineares e

angulares das forcas de Coriolis.

u P
o= |v]|,v5=|q (2.14)
w T

Como a matriz C'gp(v®) deriva da matrix M gp, todos os parAmetros também sdo
dados de entrada e sdo obtidos diretamente das propriedades inerciais do corpo a ser

avaliado.

2.2.2 Matrizes de massa adicional

O termo M 4 € a matriz de massa adicional que representa a forca hidrodinamica
reativa de um corpo acelerado em meio fluido. Deve-se notar que o caso em estudo
se trata de um corpo profundamente submerso, assim, o termo de massa adicional ndo
depende da frequéncia de oscilacdo do corpo, diferentemente do que ocorre no caso de
um corpo flutuante.

Andlogo a matriz de massa de corpo rigido, a matriz de massa adicional serd

representada utilizando o formato matricial mostrado a seguir:
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(2.15)

E importante notar que se fizermos uma relacdo entre as derivadas hidrodinamicas e

os coeficientes de massa adicional, comumente aplicados em seakeeping, eles apresentam

sinal invertido (por exemplo: M 4191y = —Y3).

A matriz C 4(v°) é outro termo que surge da derivagdo da equagdo de movimento do

corpo rigido entre os referenciais Solidario e Inercial e € denominada matriz de Coriolis

de massa adicional.

CA<’Ub)

Onde,

ai :XUU + X@U + wa + pr + qu + X,:T‘

i 0353
_—S(Anvl{ + Apvh) —S(Ayvh + Agyvh)
(0 0 0 0 —a3 a|

0 0 0 as 0

0 0 0 —-ay m

0 —ag as 0 —bs

as 0 —a; b3 0
|—a2 @ 0 —=by b

MFFH@]
Az A

—S(AH’U? + AIQ'US)

a2

0
by
—b
0

1

az =Ygu + Yy + Yow + Yp + Yq + Yir

as :Zuu -+ Z@U -+ wa -+ pr + qu + Z;«T

b1 :Kuu + K@’U + wa + Kpp + qu + Kf’/’
bQ :Muu + M@U + Mww —f- Mpp + qu + Mf’l“
bg :Nuu + N@’U —|— Nww —|— Npp + qu —|— N»,',T‘
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Como proposto por ANDERSEN et al. [5], os termos de massa adicional utilizados
nesse trabalho serdo aproximados a partir da teoria de fluido ideal para uma superficie

bidimensional eliptica de mesmo comprimento e altura, também mostrado por NEWMAN
[12].

My, = prHQW (2.19)
M gz = 7o H'L (2.20)
M 53y = %prQW 2.21)
M gy = 13500 (W = HL (222)
M agssy = 135 (L* = HPPW (2.23)

E 6bvio que um equipamento submarino geralmente nio possui formato eliptico.
Porém, como concluido por ANDERSEN et al. [5], para a dindimica do comportamento
de uma placa-plana em queda, os efeitos de massa adicional sdo fracos, e a modelagcao
acima se mostrou suficiente. O autor reconhece que hd ainda uma simplificagdo mais
aguda quando se trata da aplica¢do dessa modelacdo para equipamentos submarinos. No
entanto, para efeito de andlise do método proposto, este considera que essa modelagcao

sera suficiente.

2.2.3 Matriz de amortecimento

O termo D ¢é a matriz de amortecimento que representa a forca hidrodinamica de
arrasto atuando em um corpo que se desloca em meio fluido. Deve-se notar também
que, como o caso em estudo trata de um corpo profundamente submerso, o termo de
amortecimento ndo depende da frequéncia de oscilagdo do corpo e é puramente viscoso,
diferentemente do que ocorre no caso de um corpo flutuante préximo a superficie livre.

Andlogo as matrizes descritas anteriormente, o termo de amortecimento serd

representado utilizando o formato matricial mostrado a seguir:

(X, X, Xo X, X, X,]
Y. Y, Y. Y, Y, Y,
Do |Z% 2 Zu Z, Z, Z 22
K, K, K, K, K, K,
M, M, M, M, M, M,
N, N, N, N, N, N,

Da mesma forma que foi mencionado no caso do termo de massa adicional, é
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importante notar que se fizermos uma relacdo entre as derivadas hidrodinadmicas e os
coeficientes de amortecimento, comumente aplicados em seakeeping, eles apresentam
sinal invertido (por exemplo: D33y = —Z,,).

Nota: O termo de amortecimento ndo gera efeito de Coriolis por ndo estar
multiplicando o termo de aceleragdo.

Os parametros que compdem a matriz de amortecimento serdo estimados a partir do

método descrito na Secdo 2.3.

2.2.4 Hidrostatica

As componentes de for¢as e momentos que participam do equilibrio hidrostatico do
corpo sdo definidas em um primeiro momento no referencial inercial, dado que a natureza
de atuacdo dessas grandezas se ddo pela interagdo gravitacional entre o corpo e o planeta
Terra, onde definimos o referencial inercial. As componentes de peso e empuxo do corpo,

definidas no referencial inercial, podem ser vistas nas eqs. 2.25 e 2.26, respectivamente.

fo=10 (2.25)

=10 (2.26)

Onde g € a aceleragdo da gravidade.

Essas componentes podem ser decompostas no referencial Solidario:

fo=R)(Ow)f) 2.27)

Dessa forma, o vetor de restauracdo hidrostatica (forcas e momentos) pode ser escrito

na forma compacta matricial;

(2.29)
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2.2.5 Sustentacao

Como citado na introdugao do trabalho, observou-se que o comportamento de um
equipamento submarino em queda livre no meio fluido tem similaridades com o de uma
placa-plana, se caracterizando fortemente pela presenga de um efeito de sustentacao.

O modelo classico de manobras, por se tratar de uma expansao em série de Taylor,
funciona bem para pequenas perturba¢des em torno de um valor médio. Porém, para o
caso de um sistema sendo submetido a “grandes” angulos, a teoria cldssica de manobras
ndo € suficiente para representar efeitos importantes como, por exemplo, a perda de
sustentacdo devido a um “grande” angulo de ataque.

Por esse motivo, serd adotado nesse trabalho o modelo de circulagdo proposto por
ANDERSEN et al. [5S] e WANG et al. [7] que, para “pequenos” angulos de ataque se
reduz ao modelo cldssico de Kutta-Joukowski, mas para “grandes” angulos permite a

modelagdo da perda de sustentacdo (stall) e estd mostrada nas eqs. 2.30 e 2.31.

—pslow
—pilpw
prlgv+ pTou
WpfF¢\/m
—LpTov/u? + w?
0

Tg = (2.30)

onde,

VW
V2 + w? 731
I'g=—Cp, W U 23D
0 — Tu /—u2+w2

Os parametros Cr, e Cr, também serdo estimados a partir do método descrito na
Secdo 2.3.

F¢ - — CTUL
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2.3 Identificacao de Sistemas

Parte essencial do presente trabalho € a determinacdo dos parametros indefinidos da
modelagdo matemdtica proposta. Alguns deles sdo definidos com base em informagdes
das propriedades do corpo, ou formulagdes tedricas como mostrado na Secao 2.2. Os
parametros restantes, como os contidos nas formulacdes dos termos de amortecimento e
sustentacdo, precisam de outro método de determinacao.

O assunto de identificagdo de sistemas € muito amplo e antigo, algumas referéncias
utilizadas como texto de apoio a esse trabalho foram os livros “System Identification”
(SAGE e MELSA [13]), “Nonlinear system identification” (BILLINGS [14]) e “Filtering
and system identification” (VERHAEGEN e VERDULT [15]). Esses livros mostram a
enorme variedade de métodos para identificacao de sistemas, suas vantagens e aplicagoes.

Uma descricdo muito interessante que consegue resumir, de forma ampla, o processo
de identificacdo de sistemas foi encontrada em BILLINGS [14], a qual € traduzida pelo

autor da seguinte forma:

“A identificacdo de sistemas é o método de medicdo da descricdo

matemdtica de um sistema, a partir de entradas e saidas observadas.”

O autor da citagdo advoga que o processo de identificagc@o de sistemas € complementar
ao problema de simulacdo e, de fato, sem um procedimento para determinacdo dos
parametros pertencentes ao modelo, esse ndo gerard resultados que representem o sistema
avaliado.

E mais, pode-se dizer que a identificacdo de sistemas € um ponto de conexao vital
entre a teoria e a pritica. Quanto mais eficiente o método de identificagdo, mais préximo
da realidade o modelo se apresentard. Portanto, boa parte do trabalho realizado nessa
dissertacao foi desempenhado na estimativa dos paradmetros, a partir de um método de
identificacdo.

Dentre os muitos métodos de identificacao disponiveis, o grupo que mais despertou a
atencao do autor foi o dos filtros Gaussianos, que tratam as estimativas como distribuicdes
normais em torno do valor esperado. Essa forma de abordagem se mostra muito poderosa
quando se utilizam dados oriundos de sensores, que por natureza possuem ruido e
incertezas.

O subgrupo dos filtros Gaussianos mais utilizado nas dltimas décadas sao os filtros
Bayesianos, que além de possuirem as caracteristicas dos filtros Gaussianos anteriormente
mencionadas, implementam a filosofia de atualizar sua estimativa a cada nova informacao
recebida.

Esses filtros, apds algumas iteragdes se aproximam com muita precisao dos sistemas
que estdo observando. Além da observacao, ou seja, da estimativa do estado dos sistemas

(posi¢do, velocidades, temperatura, etc), esses filtros tem sido aplicados na estimativa dos
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parametros que compdem os modelos matemaéticos que os representam. Exatamente essa
abordagem que serd explorada nessa dissertacao.

Antes de se escolher o método de identificac@o, algumas caracteristicas do problema
precisam ser avaliadas. A presenca de translacdes, e “grandes” angulos executados pelo
corpo, juntamente com a formulagdo de sustentacdo e a derivacdo entre os referenciais,
configuram a presenca de forte ndo-linearidade no modelo. O método de identificacdao
deverd ter bom desempenho com modelos ndo-lineares.

Outra caracteristica importante na escolha do método esta relacionada a qualidade
dos dados disponiveis, bem como com a quantidade de dados disponivel. Os dados de
entrada para o estimador serdo medidos com girdmetros e acelerdmetros, que fornecem
aceleracdes lineares e velocidades angulares e apresentam ruido e incertezas intrinsecos.
Além disso, o quantidade de dados estd relacionada com o tempo de medi¢do, que para
um teste em tanque oceanico varia de 15 a 30 segundos.

O método escolhido deverd ser capaz de evoluir rapidamente se aproximando do
estado real do sistema em pouco tempo. O filtro escolhido para utilizagdo nessa
dissertacdo foi o Unscented Kalman Filter. Ele estd dentre os filtros de Kalman que

melhor lida com as particularidades citadas acima.

2.3.1 Filtro UKF

O filtro de Kalman cléssico foi desenvolvido para aplicacdo em sistemas lineares
ou com baixa ndo-linearidade. Posteriormente, uma versao estendida foi formulada
(Extended Kalman Filter ou EKF, onde se faz a linearizagdo, por expansao em séries
de Taylor, em torno do ponto de avaliag¢do, permitindo uma melhor estimativa de sistemas
nao-lineares, como mostrado na fig. 2.1. Essa nova formulacdo (EKF) se mostrou bastante
eficiente e vem sendo utilizada em muitos problemas de engenharia que anteriormente nao
conseguiam ser resolvidos com o filtro de Kalman cléssico.

Essa abordagem de linearizacdo do sistema em torno do ponto de avaliacdo produz
boas estimativas quando, o sistema € ndo-linear mas tem um comportamento préximo do
linear no local de avaliacdo, como o mostrado na fig. 2.2, onde a funcdo do sistema &
perfeitamente linear préximo do ponto de avaliacdo. Pode-se ver que, utilizando o EKF
em um ponto do sistema onde o comportamento local € proximo do linear, a estimativa y
se aproxima bastante do valor real do sistema.

Porém, quando o sistema apresenta forte ndo linearidade préximo ao ponto de
avaliacdo, pode-se ver na fig. 2.3 que a estimativa y ndo se aproxima tanto do estado
real do sistema como o caso anterior.

O filtro Unscented Kalman Filter ou UKF, tem uma abordagem ligeiramente diferente
da proposta pelo EKF, ele faz uma linearizacdo estocdstica através do processo de

regressao linear ponderada, os denominados sigma points.
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ply)
— Gaussian of ply)
— Mean of ply)
- - - EKF Gaussian
Mean of EKF

— Function g{x)
- - . Taylor approx.
x Meanp

o gy

ply)

T |
x Meanp

pix)

Figura 2.1: F
Fonte

1ltro de Kalman Estendido.
: THRUN et al. [8]

ply)

~— (Gaussian of ply)
Mean of piy)

- - - EKF Gaussian

—— Function g(x)
- - - Taylor approx
x Meanp

O glw)

- - - Mean of EKF

y=gix)

ply}

P
x Meanp

_pix)

Figura 2.2: Filtro de Kalman Estendido.
Fonte: THRUN et al. [8]

A fig. 2.4 mostra o exemplo da escolha dos sigma points. Ao invés de aproximar
a fungdo de estado pela expansdo em séries de Taylor como o EKF faz, o UKF faz
avaliagdes nos pontos proximos ao ponto de interesse (sigma points) e usando uma
regressdo linear ponderada lineariza a funcdo. Esse abordagem permite a adaptacdo a
forte ndo-linearidade préxima ao ponto de avaliagdo.

A fig. 2.5 mostra comparagdo entre os filtros EKF e UKF, onde pode-se notar que o
filtro UKF apresenta melhor resultado na avaliagdo do estado do sistema.

Essa melhoria em eficiéncia ndo vem sem custo, novos parametros precisam ser
escolhidos para a selecdo dos sigma points. E de escolha do usudrio a distincia entre
os pontos escolhidos e o ponto de avaliacdo. Esse ajuste precisa ser feito manualmente, e

nao foi encontrado pelo autor um método estabelecido para a escolha desses parametros.
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ply) — Function g(x)
—— (Gaussian of p(y) - - - Taylor approx.
— Mean of ply) x Meanyu
- - - EKF Gaussian o gl

Mean of EKF

y=gix)

Ip{v} I I I T x

plx)

Figura 2.3: Filtro de Kalman Estendido.
Fonte: THRUN et al. [8]

ply) — Function g(x)
—— Gaussian of ply) ®  Sigma-points
Mean of ply) O gisigma points
= =+ UKF Gaussian
- - - Mean of UKF

y=gix)

Py T x

plx) |
x Meanp |

L

Figura 2.4: Unscented Kalman Filter.
Fonte: THRUN et al. [8]

Todas as fontes consultadas dizem que essa escolha deve ser tomada com base na
percepg¢do e experiéncia do usudrio.

As explicacdes e figuras acima foram descritas para um problema de uma varidvel.
O sistema em estudo nessa dissertacao é multivaridvel, pois se trata da movimentacao de
um corpo em 5 graus de liberdade, além das velocidades angulares, aceleracOes lineares e
os coeficientes que serdo identificados, sendo cada um desses uma nova varidvel avaliada
pelo filtro.

As equagdes definidas na Secdo 2.2 devem ser estruturadas em um formato que
seja possivel aplicacdo do filtro, e a escolha do formato tipo robdético para as equacoes,

proposto por FOSSEN [11], por ser matricial, facilitou em grande parte essa estruturagao
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— Gaussian of ply)
— Mean of piy)
= =+ EKF Gaussian

‘ ply)
- - - Mean of EKF

p(y)
— Gaussian of ply)
— Mean of ply)
= =+ UKF Gaussian
- - - Mean of UKF

— Function g(x)
* Sigma-points
O gisigma points)

=g(x)

¥

ply) ply) x

p(x)
x  Meanp

- p.[K:I. —

Figura 2.5: Comparacdo entre EKF e UKF.
Fonte: THRUN et al. [8]

das equagdes para aplicagdo do filtro, como podera ser visto a seguir.
As que representam o sistema devem ser representadas no formato de equacgdes de
estado, como mostrado na eq. 2.32.

O vetor x; representa a estimativa das varidveis de estado (posigdes, velocidades,
aceleracOes, parametros, etc) a partir das operagdes realizadas entre o vetor de estado
da iterag¢do anterior x; ; com a matriz A e o vetor de controle u; com a matriz B. As
matrizes A e B contém as informac¢des da dindmica de resposta do sistema dado um
controle aplicado, e o vetor €; é o ruido Gaussiano que representa a incerteza intrinseca
do modelo.

Além disso, a equacdo de medicao precisa ser modelada, representando a relagdo entre
as variaveis medidas z; e o vetor de estado x;, além do ruido e incerteza intrinseco dos
sensores utilizados, como mostrado na eq. 2.33 .

zi=Cx;+9; (2.33)

Os filtros de Kalman funcionam basicamente da seguinte forma: a cada iteragcdo o
filtro faz uma predi¢c@o a partir da equacdo de estado e depois uma medi¢do a partir da

equacgao de medi¢ao, melhorando a estimativa das componentes do vetor de estado a cada
iteracdo.

2.3.2 Estimativa dos coeficientes

Como citado anteriormente, além do filtro UKF permitir uma boa estimativa do
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sistema estudado, este tem sido aplicado com sucesso na identificagdo dos pardmetros
de sistemas, quando esses parametros sdo inseridos como varidveis de estado. Como
mostrado por CHATZI e SMYTH [9] aplicando o filtro UKF em um modelo estrutural
nao-linear, este filtro pode ser aplicado com sucesso para problemas nao-lineares.
Estruturando as equacdes do sistema definidas na Secdo 2.2, e incluindo os parametros
a serem determinados, no formato das equagdes de estado (2.32 e 2.33), e escolhendo o

vetor de estado como:

T, = (2.34)

iﬁNENC%@N@ IR © 2 8 e e 2 g

s}

3
<

CTv_

Os parametros X, a Cr, fazem parte da modela¢do matemadtica e serdo estimados pelo
filtro. No caso especifico do problema estudado, serdo os coeficientes de amortecimento
e sustentacdo ja relatados na Secao 2.2.

A matriz de estado A é definida a partir das relagdes entre as componentes do vetor
de estado, para que represente a dinimica de movimentagcdo do corpo. Por exemplo, a
componente 1 que representa a aceleracdo do corpo descrita no referencial solidario, é
correspondente a derivada temporal da velocidade u, como u = % Assim, podemos
aproximar numericamente a estimativa da velocidade como w; = u; 1 + udt.

J4 podemos perceber que ao fazer o processo de discretiza¢do, aproximando uma
grandeza continua através de uma integracao numérica, o modelo apresenta uma incerteza
intrinseca com relag@o ao valor do dt utilizado. Essa incerteza serd representada no vetor
€, citado na eq. 2.32.

O algoritmo UKF permite que se defina diretamente o vetor Ax; ; que € o vetor

21



resultante da multiplicagdo entre a matriz de estado A e o vetor de estado da iteracdo

anterior x;_1, que para o sistema em estudo fica como mostrado na eq. 2.35.

_wz‘_l{l} + dt - wz‘_l{Q} ]

Li-1{2}
wi,1{3} + dt - wi,1{4}

Li-1{a}
wi_1{5} + dt - wi_1{6}

Ti-1{6)
wi_1{7} + dt - wi_l{g}

Ti-1(8)

Li-1{10}

CTU

O vetor de controle (eq. 2.36), que resulta da multiplicag@o entre a matriz de controle

e o vetor de estado (Bwu;), representa as excitacdes do sistema e ird incorporar todas

as cargas hidrodinamicas (forcas e momentos) sob as quais o sistema estd submetido,

devendo ser estruturado de tal forma que cada componente atue no grau de liberdade

correspondente da matriz de estado. Esse vetor pode ser entendido fisicamente como a

aceleracdo que o corpo assumird devido a forga (cont}rg(le))aplicada. E deve-se notar que,
Z;

na implementacio dos calculos, como o termo se trata da divisdo entre
P ¢ (M + M)

vetor e matriz, na verdade serd uma inversdo de matriz multiplicada ao vetor de forca
((MRB —+ MA)_1F<£L'Z')).
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Bu, = | Mrs+Ma) (2.36)

0

Em um procedimento anédlogo, a equacio de medicao (eq. 2.33) deve ser estruturada
de forma que relacione as grandezas medidas z; com o vetor de estado x;. No caso
estudado, as grandezas medidas s@o aceleracdes lineares no referencial Solidério (Acc,,
Acc, e Acc,), que se relacionam diretamente com as varidveis de estado , U e w, e as
velocidades angulares no referencial Solidario (w, e w,) que se relacionam diretamente
com as varidveis de estado p e q. Assim, o vetor de medicdo que € o resultado da
multiplicacdo entre a matriz de medicdo C' e o vetor de estado x;, bem como o vetor

de incerteza dos instrumentos §;, ficam definidos como mostrado na eq. 2.37.

[Ace, | U B Accm_
Acc, v 0 Ace,
zi= |Acc,| =Cxi +0; = [w| + |dace. (2.37)
Wy p O,
[ Wy L 9] [ 0w, |
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2.4 Implementacao

Tendo sido definidos o modelo matemdtico e o método de identificacdo de seus
respectivos parametros, a implementagdo desses métodos em linguagem de programacao
foi iniciada. Por motivos de familiaridade do autor, e de ampla fonte disponivel de
consulta, o ambiente escolhido foi o Python. Além disso, foi utilizada a interface entre
essa linguagem e o programa de integracao no tempo OrcaFlex® (ORCINA [1]) devido,
principalmente, as possibilidade de visualizacdo direta dos dados (como mostrado na
fig. 2.6) e de utilizagdo de modelos de linhas comumente presentes nas operagdes de

lancamento de equipamentos submarinos.

Mk ¥ m]

Ciptim [Binary|

Figura 2.6: Interface Orcaﬂex® (ORCINA [1D]).
Fonte: Autor

Os célculos realizados no Orcaflex utilizaram a interface de func¢ao de cédlculo externa
(OrcaflexExternalFuncion) que permite a atualizacdo de pardmetros da integracdo em
tempo real. Essa rotina € associada a simulacio por meio da interface como mostrado nas
figs. 2.7 e 2.8.
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Data source type

Variable data sources

- Biternal functions

Ca clese to seabed

Ca close to surface

Ca rate close to surface
Current direction
Current speed

Drag close to seabed
Drag coefficient

Fluid temperature

Kinematic viscosity
Lift close to seabed
Lift coefficient

Wertical variztion factor

v Loads
Load force
Load moment

Tension
v Structure
Axial stiffness

Bending stiffness
Coatings or linings
Contact stiffness
Contents flow velocity
Expansion factor

Line type diameter
Minimum bend radius
Payout rate
Strecs-ctrain relatinnchin

~ .| | Hydrodynamics / aeredynamics

Horizontal variatien factor
Inline drag amplification factor

Bending connection stiffness

- Number of data sources: 1

A

Data for ExternalForces

File name:

Name

ExternalForces

|D: GoogleDrive\1-PROJETOS\AAAA_PYTHON\MESTRADO\codes\OrcaFlex

Browse...
Function name:
ExternalForces
Python version:
Python 2
Python 3

Python version information

Initial value:

Time step:

Outer time step

Cancel Mext

Figura 2.7: Interface Orcaﬂex® (ORCINA [1]).

Global loads: 0=

Fonte: Autor

Properties Supports Support coordinates  Morison elements  Applied loads Contact Wings Drawing Shaded drawing

Tags

Point of application (m)
(relative to buoy axes)
« | oy | -

Applied force (k)
(relative o global axes)
X | ¥ | z

Applied moment (kh.m)
(relative+to global axes)
x | ¥ | z

Local loads: 1=

Point of application (m)
(relative to buoy axes)

Applied force (kN)
(relative to buoy axes)

x | y | z

Applied moment (kN.m)
(relative to buoy axes)

x | y | 2

x y =
o0 0.00 0,00 | ExternalForces

ExternalForces

ExternalForces

ExternalForces ExternalForces 0,000

Give buoy negligible properties

Support types... Morison element types...

Cancel Mext

Figura 2.8: Interface Orcaﬂex® (ORCINA [1]).

Fonte: Autor

Além disso, para que fosse possivel controlar externamente algumas varidveis de
entrada, tanto para a simulag@o no Orcaflex, quanto para o uso do filtro UKF, um arquivo
de entrada foi construido. Ele contém informac¢des como o dt utilizado, o tempo de
simulacao, propriedades do fluido, dimensdes principais do corpo, etc. Abaixo pode ser

visto um exemplo desse arquivo.

I # OrcaflexTimeStep, TotalTime

> 0.001 0.001 30

UKFTimeStep,
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# Fluid Density (Rhof) [kg/m3],
1025 9.80665

#

Length [m], Width [m], Height

10.0 8.0 2.0
# Mass [kgl, Volume [m3]
102500 50

#
0
#

Xg [m], Yg [m], Zg [m], Xb [m],

0000O0O0.0

Diagonal Inertia Matrix (Ixx [kg.m2],

20000 40000 40000

#

Linear Damping Matrix (D)

2000 0 0 0 0 O

0

= O O O O

1,

4000 0 0 0 O

0 50000 0 0 O

0 0 10000 0 O

0 0 0 25000 O

00000

Circulation Coefficients (CTu,
0 1.0

gravity

Yb

CTv)
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Capitulo 3
Resultados e Discussao

Essa secdo relata os dados obtidos ao longo do desenvolvimento da dissertacdo,
desde resultados preliminares da influéncia dos pardmetros de entrada na estimativa
dos coeficientes da modelacdo matematica, até os resultados da estimativa do estado do
sistema em estudo.

Como mostrado nas se¢des anteriores, alguns pardmetros de entrada tem influéncia
direta nos resultados obtidos. Dessa forma, resolveu-se explorar mais profundamente
quais as influéncias e qual o nivel de sensibilidade desses pardmetros.

Dessa forma, estabeleceu-se um método de verificacdo do sistema de estimacdo
implementado, que consiste na escolha a priori de coeficientes de entrada, criando assim
um sistema previamente conhecido, e a partir dai aplicar o algoritmo de estimacao,
avaliando-se seu desempenho em estimar os coeficientes do modelo matemético, bem
como as respostas do sistema.

Os parametros escolhidos a priori, para a simulacdo de referéncia estdo mostrados na
tabela 3, foram selecionados de forma a representarem um comportamento préximo do
observado em ensaios realizados em tanque experimental. A partir de processo interativo

e manual, chegou-se a esses parametros

N.
X, | 20000 {—ﬂ
m
v, | 4000 |V
m
Z. | 50000 | ¥*
m
K, | 10000 [N.7n.5]
M, | 25000 [N.m.s]
Cra 1.0 [
Cr 1.0

Tabela 3.1: Parametros escolhidos a priori para a simulacdo de referéncia
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3.1 Influéncia da discretizacao do tempo (‘‘dt”)

A primeira influéncia avaliada, e que ja foi citada bem no inicio da descricdo
metodoldgica, foi a influéncia da discretizagdo do tempo. O comportamento estudado é
uma grandeza continua, porém, para que se possa simuld-lo e aplicar anélises numéricas,
€ necessdria a discretizacdo do tempo, que deixa de ser continuo e com isso tem-se alguns
impactos, por exemplo a dependéncia do nivel de discretizacio (tamanho do dt).

Além disso a discretizagdo do tempo tem grande influéncia no método de estimacao
proposto nessa dissertacdo, como foi mostrado na Equacgao 2.35. A principio, quanto
menor a discretizacdo do tempo (menor dt), melhor serd a estimativa do estado e melhor
serd a inferéncia dos pardmetros da modelacdo matematica.

Para exemplificar e comprovar essa influéncia, criou-se um sistema de referéncia
e aplicou-se o estimador para que se determinasse seu estado e pardmetros. Todas
as comparacdes da influéncia da discretizacdo do tempo podem ser encontradas na
Secdo B.2, algumas serdo mostradas a seguir.

As figs. 3.1 a 3.4 mostram alguns exemplos de coeficientes estimados para os varios
valores escolhidos de discretizacdo do tempo (dt). No eixo x do gréfico estd o processo de
iteracdo, que como para cada dt o ndmero de iteragdes € diferente, uniformizou-se o eixo
pela quantidade de iteragdes necessdrias, por isso todos terminam em 1. Dessa forma, foi
possivel avaliar todos em um mesmo grafico.

E possivel verificar nessas figuras que a convergéncia dos resultados obtidos pelo
estimador com o resultado de referéncia se dd ao diminuir-se a discretizacdo do tempo
(dt).

Outra observacdo que se pode fazer € que os coeficientes se aproximam do valor
da referéncia de formas diferentes, uns mais rapidos e “estdveis” outros mais lentos e
irregulares, podemos comparar por exemplo as evolucdes das estimativas dos coeficientes
Zy (3.1) e M, (3.3), por exemplo, essa caracteristica estad ligada ao nivel de oscilagio do
sistema no grau de liberdade de avaliacdo.

Estando o corpo em queda, € esperado que haja uma for¢a mais uniforme na direcao
w, explicando o comportamento de Z,, € como ele oscila em pitch, haja um momento
oscilante explicando o comportamento de M.

Todos os coeficientes mostrados nessa secao estdo presentes no vetor de estado e, por
iss0, suas estimativas sdo realizadas a cada itera¢do dos processos de avaliagdo e medicao
do filtro.
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=
45000 -
30000 -
. .
N
. — dt=0.2
15000 - — dt=0.1
) —— dt=0.05
—— dt=0.01
—— dt=0.005
0__ —-—=- Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura 3.1: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (Z,,). Em preto tracejado, o valor de
referéncia do sistema criado a priori (Referéncia), e em colorido as estimativas realizadas
pela aplicacdo do filtro com os respectivos valores de discretizacdo do tempo.

Fonte: Autor

12000 - /J—/vf\—/

9000 -
X 6000 -
—— dt=0.2
, —— dt=0.1
3000 - —— dt=0.05
, —— dt=0.01
' —— dt=0.005
0- - -~ Referéncia
0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura 3.2: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (K).
Fonte: Autor
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—— dt=0.2
— dt=0.1
—— dt=0.05
—— dt=0.01
—— dt=0.005
—-=—=- Referéncia

0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura 3.3: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (1,).
Fonte: Autor

0.8 -

0.4 -

CTv

— dt=0.2
— dt=0.1
—— dt=0.05
—— dt=0.01
—— dt=0.005
—==- Referéncia

0.0 -

-0.4-

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracdo

Figura 3.4: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (C'r,,).
Fonte: Autor
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As figs. 3.5 a 3.8 mostram o movimento de roll, pitch e velocidades angulares p e
q, respectivamente. Em preto tracejado, o valor de referéncia do sistema criado como

descrito acima. Da mesma forma, pode-se verificar que a convergéncia se dd para um

menor (dt).
0.50 -
0.25 -
S
G R
— 0.00-
s . \
—=- Referéncia 3\
— dt=0.2
s, — dt=0.1
“2 . —— dt=0.05
— dt=0.01
—— dt=0.005
0 8 16 24
Tempo [s]
Figura 3.5: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (¢).
Fonte: Autor
—-—- Referéncia
— dt=0.2
_ — dt=0.1
0.15 - —— dt=0.05
: — dt=0.01
—— dt=0.005
1 T s e S S e T AN S M
8 .
o 000-
-0.15-

o & 16 24
Tempo [s]

Figura 3.6: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (6).
Fonte: Autor
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p [rad/s]

q [rad/s]

0.30 -
" e Referéncia

—— dt=0.2
T —— dt=0.1
0.15 - —— dt=0.05
. —— dt=0.01
—— dt=0.005
0.00 -
-0.15 -
-0.30 -' 1 U U o U U U U U [ U U U U 1
0 8 16 24
Tempo [s]
Figura 3.7: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (p).
Fonte: Autor
0.08 - === Referéncia N
. —— dt=0.2 f
— dt=0.1
0.04 - —— dt=0.05
© —— dt=0.01 \
—— dt=0.005 ] y
0.00 -
-0.04 -
~0.08 -
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura 3.8: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (q).
Fonte: Autor
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3.2

Influéncia do ruido

Todas as medicdes possuem algum tipo de ruido associado, decidiu-se entdo por fazer

uma avaliacdo do comportamento do estimador frente a presenca de ruido nos dados

medidos. Foi incluido, por superposicao, um ruido Gaussiano (distribuicao normal) de

desvio padrao 0.001, e o resultado dessa inclusdo pode ser visualizado nas figs. 3.9 a

3.13,

que representam os dados medidos e utilizados pelo estimador.

Como descrito na Se¢do 2.3 o vetor 0 (Comumente chamado na literatura de filtro

UKEF por “R”) corresponde a presenca desse ruido e permite ao filtro se adaptar a essa

situagdo de incerteza.

. ===_Referéncia
ML Referéncia (Ru;“ 0)
 — R=1x10"2
—-0.5- —= R=1x%x1073
 —— R=1x107*%

—— R=1x107?
R=1x107°

-1.0-
- R=1x10""

0““‘8““‘1I6““‘24
Tempo [s]

Figura 3.9: Influéncia do vetor de ruido § na Estimativa do Sistema (X ™.
Fonte: Autor

33



Y™ [m/s]

Z" [mis]

2 - ==~ Referéncia
RS Referéncia (Rui
R=1x1072

o & 1 2
Tempo [s]

Figura 3.10: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (Y").
Fonte: Autor

0.0 -
_15 -
——- Referéncia
----- Referéncia (Ruido)
) —— R=1x1072
—3.0- —— R=1x1073
— R=1x10"*
—— R=1x1073
; L o
a5 —— R=1x10
) R=1x10"7
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura 3.11: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (Z ™.
Fonte: Autor
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0.30 -

- === Referéncia
TR Referéncia (Ruido)
. —— R=1x1072
0.15- —— R=1x1073
_—— R=1x10"*
— —— R=1x10"5
3 ) R=1x10"°
T 0.00- +
° . R=1x10"7
Q
-0.15 -
-0.30 -
0 8 16 24
Tempo [s]
Figura 3.12: Influéncia do vetor de ruido J na Estimativa do Sistema (p).
Fonte: Autor
0.10 -
0.05 -

-== Referéncia

A Referéncia (Ruido)

—— R=1x10"2

— R=1x103

— R=1x1074

— R=1x107°
RI="1-%1105°
R=1x10"7

g [rad/s]
o
o
o

o & 16 2
Tempo [s]

Figura 3.13: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (q).
Fonte: Autor

Nesse momento hd que se separar dois objetivos diferentes de que trata o uso
desse tipo de filtro. Um deles € o uso para identificagdo em tempo real do estado do
sistema, onde se quer tomar decisdes de atuagdes como por exemplo no caso de veiculos
autdbnomos. Nesse caso, o ruido deve ser extraido a0 maximo, mesmo que comprometa o
nivel de incerteza da estimativa.

Outro objetivo, que é o utilizado nessa dissertagdo, pode aceitar um certo nivel de
ruido nas iteracdes, contanto que a estimativa final dos parametros do modelo matemético
seja obtida.

Como pode-se ver nas figs. 3.14 a 3.17, hd uma mudanga no comportamento de
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evolugdo dos coeficientes com a variacdo do vetor o, porém, as melhores estimativas
finais dos parametros sdo quando o vetor ¢ € configurado com o valor de R (desvio padrio

=1 x 107%) préximo do valor de ruido imposto anteriormente.

60000 -
s 40000 -
N : —— R=1x1072
— R=1x1073
’ — R=1x10"*
20000 ‘ R=1Xx 10—5
—— R=1x10°
. R=1x10"7
0- —=—= Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura 3.14: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (7).
Fonte: Autor

12000 -

R=1x10"2
R=1x1073
R=1x10"*
R=1x10">
R=1x10"°
R=1x10""7
——=- Referéncia

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura 3.15: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (k).
Fonte: Autor
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R=1x1072

300000 - LR L
— R=1x10"*
_ —— R=1x10"5
200000 - —— R=1x10"°
: REN PO
- —==- Referéncia
= .
100000 - h
i ”J .
ﬂ [PAR
- ‘1 n/
0 i
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracdo
Figura 3.16: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (/).
Fonte: Autor
— R=1x1072
} — R=1x1073
5.0 -
. —— R=1x10"*
—— R=1x10"°
} —— R=1x10°
2.5- R=1x10""
s : —== Referéncia
~
O .
Ay
0.0- 4
_25 -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura 3.17: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (Cr,).
Fonte: Autor
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3.3 Influéncia das condicoes iniciais

Durante a revisao bibliografica (Capitulo 1), em um dos artigos lidos ANDERSEN
et al. [5] observa, em ensaios experimentais, que hd uma possivel dependéncia das
condicdes iniciais no regime hidrodinadmico apresentado pelo sistema.

Sob essa dtica, foi incluida uma avaliacdo da influéncia da condi¢do inicial na
estimativa dos coeficientes, que estd mostrada nas figuras 3.18 a 3.21, onde estdo
comparadas as curvas de resposta do sistema definido a priori com as respostas do sistema
estimado pelo filtro. Para o sistema analisado a partir de modelagao numérica, pode-se
afirmar que nao hd influéncia das condi¢des iniciais para as comparagdes numéricas, pois
nao hd nenhuma diferenca entre as curvas (linha continua, comparadas com as linhas com
“X7).

1.0-

0.5 -

¢ [rad]
o
o

Roll Init= 0.26, Pitch Init = 0.09 (UKF)
= Roll Init= 0.26, Pitch Init = 0.09 (Ref)
Roll Init= 0.26, Pitch Init = 0.26 (UKF)
= Roll Init= 0.26, Pitch Init = 0.26 (Ref)
Roll Init= 0.52, Pitch Init = 0.09 (UKF)
= Roll Init= 0.52, Pitch Init = 0.09 (Ref)
Roll Init= 0.52, Pitch Init = 0.26 (UKF)
= Roll Init= 0.52, Pitch Init = 0.26 (Ref)

. . . ' . . : ! . : : 1 : : . i

6 12 18 24
Tempo [s]

S
JEIEIE S

I
=
o
|
o-

Figura 3.18: Comparacgdo da influéncia da condicdo inicial na estimativa do sistema (¢).
As curvas com linha continua representam as respostas do sistema de referéncia e as
curvas com “--” e com “X” representam as respostas dos sistemas estimados, para as
respectivas condi¢des iniciais.

Fonte: Autor
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0.2 -

0.0 -
—
S
= -0.2-
@ .
- —— Roll Init= 0.26,
- =%- Roll Init= 0.26,
—0.4 - — Roll Init= 0.26,
© =¢- Roll Init= 0.26
© = Roll Init= 0.52,
: =>¢- Roll Init= 0.52,
= Roll Init= 0.52,
-0.6 -

o -

= Roll Init= 0.52,

Pitch Init = 0.09 (UKF)
Pitch Init = 0.09 (Ref)
Pitch Init = 0.26 (UKF)

, Pitch Init = 0.26 (Ref)

Pitch Init = 0.09 (UKF)
Pitch Init = 0.09 (Ref)
Pitch Init = 0.26 (UKF)
Pitch Init = 0.26 (Ref)

6

12 18 24
Tempo [s]

Figura 3.19: Comparagdo da influéncia da condicao inicial na estimativa do sistema (6).

0.3-
0.0 -
Lo .
%)
=~
ke
° _
—
o —-0.3-
© = Roll Init= 0.26
© =% Roll Init= 0.26,
© —— Roll Init= 0.26,
© =%- Roll Init= 0.26
—0.6 = — Roll Init= 0.52,
" =¢: Roll Init= 0.52
j— Roll Init= 0.52,
=X

o -

= Roll Init= 0.52,

, Pitch Init = 0.09 (UKF)

Pitch Init = 0.09 (Ref)
Pitch Init = 0.26 (UKF)

, Pitch Init = 0.26 (Ref)

Pitch Init = 0.09 (UKF)

, Pitch Init = 0.09 (Ref)

Pitch Init = 0.26 (UKF)
Pitch Init = 0.26 (Ref)

6

Fonte: Autor

12 18 24
Tempo [s]

Figura 3.20: Comparac¢ao da influéncia da condic¢ao inicial na estimativa do sistema (p).

Fonte: Autor
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Roll Init= 0.26, Pitch Init = 0.09 (UKF)
= Roll Init= 0.26, Pitch Init = 0.09 (Ref)
Roll Init= 0.26, Pitch Init = 0.26 (UKF)
= Roll Init= 0.26, Pitch Init = 0.26 (Ref)
Roll Init= 0.52, Pitch Init = 0.09 (UKF)
= Roll Init= 0.52, Pitch Init = 0.09 (Ref)
Roll Init= 0.52, Pitch Init = 0.26 (UKF)
= Roll Init= 0.52, Pitch Init = 0.26 (Ref)

JEIEIE S

6 12 18 2
Tempo [s]

o -

Figura 3.21: Comparacao da influéncia da condicao inicial na estimativa do sistema (q).
Fonte: Autor
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Capitulo 4
Conclusoes

As rotinas implementadas para interacdio com o OrcaFlex® (ORCINA [1))
possibilitaram a simulacdo e consequentemente avaliacdo do modelo de estimagdo
proposto. Além disso, permite a avaliacdo de apéndices e outros equipamentos que
geralmente estdo envolvidos no cendrio em estudo.

Essa interface utilizada permite uma grande flexibilidade no que se trata da modelacdo
dos sistemas e, inclusive, abre a possibilidade de interagir com o sistema simulado
aplicando, por exemplo, controles ativos.

Além disso, pode ser aplicada em outros assuntos como, a citar, a aplicagdo de
controle em sistemas de geracdo de ondas a partir das ondas do mar.

O sistema de estimacdo dos parametros da modelacdo matematica utilizando filtro
Gaussiano/Bayesiano do tipo Unscented Kalman Filter se mostrou eficiente quando
aplicado ao caso proposto da dindmica de instalacdo de um equipamento submarino.
Além disso, mostrando ser possivel a aplicagdo em outros problemas da engenharia
naval e ocednica como manobras de navios e veiculos submersos autdbnomos, por
exemplo. Diversos ensaios experimentais realizados no LabOceano podem se beneficiar
da metodologia proposta, para que se possa ter um modelo matemadtico calibrado a partir
dos dados medidos.

Outra possibilidade que o método proposto permite é a concatenacdo de grande
quantidade de grandezas medidas para a estimacao do estado do sistema, por exemplo,
ao se aumentar a quantidade de instrumentos de medi¢do cada nova grandeza medida
contribuird para a estimacao do mesmo, sendo essa uma propriedade intrinseca dos filtros
Gaussianos/Bayesianos.

Foi realizada aplicacdo em um caso real de um ensaio experimental, que estd presente
no Apéndice A.

Outra observacdo importante € com relacio a aplicabilidade dos cddigos
implementados. Foram todos implementados sob a 6tica do conceito de orientagcdo a
objetos, o que traz grande flexibilidade para aplicagdes das mesmas rotinas em problemas

diferentes, como os citados acima. Essa filosofia de implementagdo, sendo pensada desde
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o inicio, visou permitir também a utilizacdo de outros usudrios, podendo inclusive ser
associada a uma interface de programa para utilizacdo em larga escala. O programa
implementado pode, ainda, servir de suporte a escolha direcionada de condi¢des de
interesse, a serem experimentadas em tanque oceanico, ajudando na criagdo de uma matriz
de ensaios que explore melhor as regides de comportamento mais criticas.

Como exemplo, podemos citar um equipamento que foi ensaiado para algumas
condicdes iniciais e apds os ensaios, utilizando a simulacdo proposta nessa
dissertacdo, verifica-se que podem haver outras condi¢cdes nio ensaiadas que apresentam
comportamento critico, ou de outra forma, encontrar condicdes mais favoraveis de
operacao.

Como proposta de trabalhos futuros o autor gostaria de citar os seguintes:

e A exploracio das limitacdes de aplicacio do modelo de cargas de sustentagcdo a

partir da circulacdo.

e Avaliacdo da aplicacdo de modelo ndo-linear na formulacdo de amortecimento

hidrodinamico.

e Avaliacao da influéncia da regido de “entrada na dgua” para o cendrio de operacao

no qual o manifold € lancado de cima de uma embarcagao.
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Apéndice A

Estudo de Caso

Ap6s a verificagdo do algoritmo a partir de dados simulados mostrando-se eficiente
na determinacdo de coeficientes pré-estabelecidos, um caso de teste experimental foi
escolhido para a aplicagdo do algoritmo desenvolvido e, assim, analisar o desempenho
em um caso real.

O teste utilizado como estudo de caso consiste na operagdo de lancamento de um
Manifold que foi realizado no tanque experimental do LabOceano. Na configuracdo deste
teste, um cabo de lancamento estd presente, sem flutuadores, o que influencia muito pouco
na dindmica avaliada e, dessa forma, foi desprezada pela andlise. Além disso, o modelo
numérico proposto nao prevé a modelacdo da dindmica de entrada na dgua, limitando a
efetividade da avaliagdo nesse trecho.

Nesse teste, foram medidos os sinais de aceleracdo linear (Acc,, Acc,, Acc,) a partir
de acelerdmetros instalados no modelo, e velocidades angulares (w,, w,) a partir de
girdmetros instalados no modelo, como mostra a fig. A.l. Obs.: Como salientado na
Secdo 2.2, as velocidades angulares em torno do eixo z (w,) ndo foram utilizadas nesse
trabalho.

A aplicacdo do algoritmo levou em torno de 5 vezes mais tempo para convergir, se
comparado com as aplicagdes dos modelos simulados das se¢des anteriores (aprox. 3h).

O critério de convergéncia aplicado foi o mesmo: a partir do momento que a variacao
dos coeficientes estivessem abaixo de um limite previamente definido, a convergéncia
estaria estabelecida.

Nas figuras A.2 a A.6 pode-se visualizar as convergéncias dos coeficientes para a

identificagdo do sistema que foi experimentado.
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Figura A.1: Esquema de acelerometros e girdmetros instalados no modelo de Manifold.
Fonte: Autor

_ —— UKF
120000 -

90000 -

3 .
=< 60000 -
30000 -

O -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura A.2: Convergéncia do coeficiente X, para o teste experimental.
Fonte: Autor

Com os coeficientes identificados pelo algoritmo, realizou-se a simulagdo do modelo
matematico e comparou-os com os dados medidos, que podem ser visualizados nas figs.
A9aA.l2.

Na fig. A.9, que mostra a comparacdo para o angulo de pitch, o modelo subestimou
a amplitude maxima, e decaiu mais rapido que o sinal medido. Alguma influéncia que o
modelo ndo previu se faz presente.

Nota: Nos testes de referéncia utilizados nesta dissertacdo, nao foram medidos
diretamente os dados de Roll e Pitch. Estes foram calculados a partir dos dados de
aceleracdes lineares e velocidades angulares.

As velocidades angulares do modelo estimado (fig. A.10), por outro lado, apresentam
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- —— UKF
120000 -

90000 -

>

60000 -

30000 -

O_
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura A.3: Convergéncia do coeficiente Y, para o teste experimental.
Fonte: Autor

100000 -
75000 -
2 50000 -

N

25000 -

0- —— UKF

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura A.4: Convergéncia do coeficiente Z,, para o teste experimental.
Fonte: Autor

valores proximos dos medidos no experimento, ligeiramente maiores.
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80 -

—— UKF
60 -
¥Q 40-_
20 -
O -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao
Figura A.5: Convergéncia do coeficiente K, para o teste experimental.
Fonte: Autor
200 -
. —— UKF
150 -
o -
< 100-
50 -
0 -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura A.6: Convergéncia do coeficiente M, para o teste experimental.
Fonte: Autor

Os resultados de angulos de roll (¢) e velocidade angular em torno do eixo X (w,)
apresentam um comportamento interessante, que o modelo escolhido ndo foi capaz de
capturar. O movimento nesse grau de liberdade somente se desenvolve a partir de um
certo tempo do teste de langamento. O modelo estimado apresenta algumas oscilacdes

que sdo amortecidas conforme o corpo desce.
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200 - ~—_UKF
150 -

S :
& 100-

50 -

0 -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura A.7: Convergéncia do coeficiente C'r,, para o teste experimental.
Fonte: Autor

200~ —— UKF
150 -
£ 100 -
O _
50 -
0-
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura A.8: Convergéncia do coeficiente C, para o teste experimental.
Fonte: Autor
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0.25 -
000%
-0.25 -
—0.50 -

[pes] g

200

Tempo [s]

UKF

-=-- MEA
200

150

100
Tempo [s]

Fonte: Autor

50

Figura A.9: Simulagdo do angulo de pitch 6 para o teste experimental.

0.50 -
0.25 -
-0.25 -

[s/pe.]

Figura A.10: Simulagdo da velocidade angular ¢ para o teste experimental.

Fonte: Autor
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Apéndice B

Sensibilidade dos parametros do filtro
UKF

B.1 Influéncia do Intervalo de Tempo (‘‘dt”)

- Referéncia ZEN\
- — dt=0.2 S

. — dt=01
. —— dt=0.05
- jm—dt=0.01
dt=0.005
g 8-
- .
< 7/ I
4 -
0 .
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.1: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (X").
Fonte: Autor
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0- --- Referéncia

—— dt=0.2
— dt=0.1
_3- —— dt=0.05
) —— dt=0.01
: —— dt=0.005
g -
- _
>__ .
_9 -
_12-
0 8 16 24
Tempo [s]
Figura B.2: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (Y").
Fonte: Autor
0- —-—- Referéncia
—— dt=0.2
: — dt=0.1
—80 - —— dt=0.05
- —— dt=0.01
—— dt=0.005
E -160 -
< -
N
—240 -
-320"
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.3: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (Z").
Fonte: Autor
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¢ [rad]

0 [rad]

0.50 -
0.25 -
0.00 -

-0.25 -

0.15 -
0.00 -

-0.15 -

-- Referéncia
dt=0.2
dt=0.1
dt=0.05
dt=0.01
dt=0.005

8""'1l6""'24
Tempo [s]

Figura B.4: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (¢).
Fonte: Autor

=== Referéncia
dt=0.2
dt=0.1

— dt=0.05

dt=0.01
dt=0.005

Olllll8lllllll6lllllz4
Tempo [s]

Figura B.5: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema ().
Fonte: Autor
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X" [m/s]

Y" [m/s]

3.0 -
- —== Referéncia

—— dt=0.2
—— dt=0.1
_ —— dt=0.05
1.5- —— dt=0.01
) ——— dt=0.005
0.0 -
_15 -
0 8 16 24
Tempo [s]
Figura B.6: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (X ™).
Fonte: Autor
3.0-
o Referéncia
—— dt=0.2
———dt=011
L5 gt=0.05
—— dt=0.01
" —— dt=0.005
0.0 -
_15 -
_30 -
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.7: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (Y").
Fonte: Autor
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Z" [m/s]

p [rad/s]

-12-

—== Referéncia

—==- Referéncia
dt=0.2
dt=0.1
dt=0.05
dt=0.01
dt=0.005

0 ' ' ' ' '8 ' ' ' ' '1l6' ' ' ' ' 24
Tempo [s]

Figura B.8: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (Z ™.
Fonte: Autor

dt=0.2
dt=0.1
dt=0.05
dt=0.01
dt=0.005

OIIIII8IIIII1I6IIIII24
Tempo [s]

Figura B.9: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (p).
Fonte: Autor
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q [rad/s]

X [m/s]

0.08 - === Referéncia

—— dt=0.2
— dt=0.1
0.04 - —— dt=0.05
© —— dt=0.01 \ T
—— dt=0.005 / y
0.00 -
~0.04-
~0.08-
0 8 16 24
Tempo [s]
Figura B.10: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (q).
Fonte: Autor
0.8 -
0.4-
0.0-
_0.4; —-—-- Referéncia
C—dt=02 NN
— dt=0.1
_0g. — dt=0.05
- —— dt=0.01
—— dt=0.005
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.11: Influéncia do d¢ na Estimativa do Sistema (X ™.
Fonte: Autor
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Y™ [m/s]

Z" [mis]

. === Referéncia

1.6- — dt=0.2
- —— dt=0.1
- —— dt=0.05
0.8~ —— dt=0.01
- —— dt=0.005 |
0.0-
_08 -
_16 -
0 8 16 24
Tempo [s]
Figura B.12: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (Y™).
Fonte: Autor
0.0-
~30- -—- Referéncia
: —— dt=0.2
— dt=0.1
—— dt=0.05
—4.5- —— dt=0.01
: — dt=0.005
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.13: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (Z ™.
Fonte: Autor
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Processo de iteracao

Figura B.14: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (X,,).
Fonte: Autor
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1.00
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Processo de iteracao

Figura B.15: Influéncia do d¢ na Estimativa do Sistema (Y,).
Fonte: Autor
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1

30000 -

. — dt=0.2
15000 - — dt=0.1
i —— dt=0.05
—— dt=0.01
—— dt=0.005
0__ —-=—=- Referéncia
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Processo de iteracao

Figura B.16: Influéncia do d¢ na Estimativa do Sistema (Z,,).
Fonte: Autor

— dt=0.2
—— dt=0.1
—— dt=0.05
—— dt=0.01
—— dt=0.005
—=—=- Referéncia

0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura B.17: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (K,).
Fonte: Autor

60



—— dt=0.2
— dt=0.1
—— dt=0.05
—— dt=0.01
—— dt=0.005
—-=—=- Referéncia

0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura B.18: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (M,).
Fonte: Autor

1.6 -

1.2-

208-

C

— dt=0.2
— dt=0.1
—— dt=0.05
—— dt=0.01
—— dt=0.005
J —=—=- Referéncia

0.4 -

0.0 -

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura B.19: Influéncia do dt na Estimativa do Sistema (C'r,,).
Fonte: Autor
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-0.4-

0.00 0.25 0.50
Processo de iteracao

0.75

Figura B.20: Influéncia do dt¢ na Estimativa do Sistema (Cr,).

Fonte: Autor
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B.2 Influéncia da Matriz de Covariancia (())

16 -
12 -
€ 5.
N / fetatadel + A .
< Referéncia
/ —— Q=0.01
- — Q=0.001
4- — ©=0.0001
/ —— Q=0.00001
Q=0.000001
0 ) Q =0.0000001
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.21: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (X™").
Fonte: Autor

0- —--- Referéncia

' A Q=0.01
Q=0.001
Q=0.0001
Q=0.00001
Q=0.000001
Q=0.0000001

_12 -

0 I I I I I8 I I I I I 1|6I I I I I 24
Tempo [s]

Figura B.22: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Y™).
Fonte: Autor
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0- SR --- Referéncia

— 0=0.01
: — 0=0.001
_g0- — 0=0.0001
' —— 0=0.00001
—— 0=10.000001
T j Q=0.0000001
— —160 -
<
R _
~240 -
-320"
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.23: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Z").
Fonte: Autor

0.50 - —-—- Referéncia
. — 0=0.01
— 0=0.001
) —— 0=0.0001
0.25- \ —— Q=0.00001
) %\ —— Q=0.000001
§ Q=0.0000001
g : \
o 000- \ /
-0.25 -

o s 1 o
Tempo [s]

Figura B.24: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (¢).
Fonte: Autor
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—=—=- Referéncia
Q=0.01
Q=0.001
Q=0.0001
Q=0.00001
Q=0.000001
Q=0.0000001

8 16 24
Tempo [s]

Figura B.25: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema ().
Fonte: Autor

3.0-

1.5-

X" [m/s]

0.0 -

_15 -

—=—=- Referéncia
—— Q=0.01

—— Q=0.001
—— Q=0.0001
—— 0 =0.00001
—— Q=0.000001
Q =0.0000001

Tempo [s]

Figura B.26: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (X ™.

Fonte: Autor
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3.0-
"~ —-- Referéncia

—— 0=0.01
"~ —— 0=0.001
L5 9=0.0001
—— 0=0.00001
_ . —— Q=0.000001
2 00- 0 =0.0000001
R
c
.>__ )
_15 -
_30_
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.27: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Y”).
Fonte: Autor

O_, —-—- Referéncia
— Q=0.01
—— Q=0.001
_3- —— Q=0.0001
—— 0Q=0.00001
— —— Q=0.000001
2 Q=0.0000001
E -6-
c
‘N
_9_
=12- S
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.28: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Z ™.
Fonte: Autor
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0.30 -

© =—-- Referéncia
— 0=0.01
. —— @=0.001
0.15- —— Q=0.0001
. —— Q=0.00001
—_ —— Q=0.000001
3 : ©=0.0000001
© 0.00- -
Q
-0.15 -
-0.30- e R 5 T S e e S Bt
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.29: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (p).
Fonte: Autor

0.08 - .

—=—=- Referéncia
Q=0.01
Q=0.001
Q=0.0001
Q=0.00001
Q=0.000001
Q=0.0000001

OIIIII8IIIII1|6IIIII24
Tempo [s]

Figura B.30: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema ().
Fonte: Autor
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0.4;
@& 0.0-
~ .
é .
- - === Referéncia
X _ga. — Q=001
- —— Q=0.001
- =—— Q=0.0001
—08; —— 0=0.00001
~ —— Q=0.000001
Q =0.0000001
0 8 16 24

Tempo [s]

Figura B.31: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (X ™).
Fonte: Autor

. === Referéncia

1.6- — Q=0.01
- —— Q=0.001
_ —— Q=0.0001

Y" [m/s]

—-1.6 -

0““‘8““‘1I6““‘24
Tempo [s]

Figura B.32: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Y").
Fonte: Autor
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0.0 -

e 7

Z" [mis]

——- Referéncia
—— Q=0.01
} —— Q=0.001
/ —— ©=0.0001
—— 0 =0.00001
—— Q=0.000001
Q=0.0000001

—-3.0 -

-45-

o & 1. 2
Tempo [s]

Figura B.33: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Z ™.
Fonte: Autor

4000 -
3000 -
. [/\
3 ) /
x 2000 - — Q=0.01
— Q=0.001
: — 0=0.0001
1000 - —— Q=0.00001
i —— Q=0.000001
Q=0.0000001
0- | —-- Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.34: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (X,,).
Fonte: Autor
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4000 -

>
N :
0=0.01

—— Q=0.001
— Q=0.0001
—— Q=0.00001
—— Q=0.000001
) Q =0.0000001
0- —-—- Referéncia

2000 -

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura B.35: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Y).
Fonte: Autor

45000 - ,[
30000 -
- .
— — 0=0.01
. —— Q=0.001
15000 - —— Q=0.0001
) —— Q=0.00001
. —— Q=0.000001
Q=0.0000001
0- —=—=- Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.36: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Z,,).
Fonte: Autor
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10000 - vl
7500 -
Q -
5000 - —— 0=0.01
i — 0=0.001
: —— 0=0.0001
2500 - —— Q=0.00001
: —— Q=0.000001
Q=0.0000001
0- —-—- Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.37: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (K,).
Fonte: Autor

40000 -
30000 -
—_— e —— e S m———— =
.
= : — Q=0.01
— Q=0.001
: — Q=0.0001
10000 - —— Q=0.00001
—— Q=0.000001
Q=0.0000001
0- ——- Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.38: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (M,).
Fonte: Autor
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0.9- / B e v SRR
2 0.6-
Q= — 0=0.01
— Q=0.001
_ —— ©=0.0001
0.3- —— Q=0.00001
—— ©=0.000001
: Q =0.0000001
0.0 - —=—=- Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.39: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (Cr,,).
Fonte: Autor
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1.0; ~==m=gmoos == P e —=Sus e
Y/

CTv

0.5- Q=0.01
Q=0.001
Q=0.0001
Q=0.00001
Q=0.000001
0 =10.0000001
_0.5; ‘ —-—- Referéncia

0.0 -

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura B.40: Influéncia da matriz de covariancia () na Estimativa do Sistema (C'r,,).
Fonte: Autor
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B.3 Influéncia do vetor de Ruido (¢)

X" [m]

16-. —=—=- Referéncia
—— R=1x%1072
—— R=1x1073
12- — R=1x10"*
 —— R=1x107°
—— R=1'%105°
- — =7
5. R=1x10
4_
O_
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.41: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (X").
Fonte: Autor

0‘_ —-—- Referéncia

. —— R=1x1072

) —— R=1x10"3
—4- — R=1x10"*

: — R=1x107°

R W A O R 7 N N S —— R=1x10"°
—8- QN R=1x10""7
-12- N
_16_

0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.42: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (Y™").
Fonte: Autor
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¢ [rad]

_300- === Referéncia

©—— R=1x1072
—— R=1x1073
. —— R=1x10"*
—— R=1x107°
RISFIE1 0RO
R=1x10""

=,

8""'1|6""'24
Tempo [s]

Figura B.43: Influéncia do vetor de ruido  na Estimativa do Sistema (Z™).

0.50 -
0.25 -
0.00_- ——- Referéncia
©—— R=1x1072
— R=1x1073
- —— R=1x10"%\
—025° — R=1x107
—— R=1x10"°
R=1x10"7

Fonte: Autor

R\

\

8IIIII1|6IIIII24
Tempo [s]

Figura B.44: Influéncia do vetor de ruido 6 na Estimativa do Sistema (¢).

Fonte: Autor
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- —— R=1x1072
 —— R=1x1073
- f——=RI=SEE] 08
“—— R=1x10"°
“0150  Ro1x10-
R=1x10"7
0 8 16 24
Tempo [s]
Figura B.45: Influéncia do vetor de ruido J na Estimativa do Sistema (6).
Fonte: Autor
3.0- —--- Referéncia
R=1x10"2
R=1x10"3
. R=1x10"*
1.5- R=1x1075
— ' R=1x10"°
2 R=1x10"7
E
. .
X 0.0-
_15 -
0 8 16 24
Tempo [s]

Figura B.46: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (X ™.
Fonte: Autor
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Y" [m/s]

Z" [m/s]

3.0-_
s
0.0-:
s

—-3.0-

0 ' ' ' ' '8 ' ' ' ' ' 1|6'
Tempo [s]

24

Referéncia

R=1x1072
R=1x1073
R=1x10"*
R=1x10"3
R=1x10"°
R=1x10"7

Figura B.47: Influéncia do vetor de ruido § na Estimativa do Sistema (Y™).

Fonte: Autor

0'_ » ——- Referéncia
. — A=l 5
) —— R=1x1073
-5- — R=1x10"*
) —— R=1x10"°
—— R=1x%107°
_10_
_15_
_20_
0 8 16
Tempo [s]

24

Figura B.48: Influéncia do vetor de ruido § na Estimativa do Sistema (Z ™).

Fonte: Autor
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p [rad/s]

q [rad/s]

0.30 -

0.15 -
0.00 -

-0.15 -

Referéncia
Referéncia (Ruido)
R=1x10"?2
R=1x103
R=1x10"*
R=1x107°

—— R=1x10"°

R=1x10""7

: 1.6.
Tempo [s]

24

Figura B.49: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (p).
Fonte: Autor
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0.05 -
0.00 -
—-0.05 -

-0.10 -

. 1,6.
Tempo [s]

Referéncia
Referéncia (Ruido)
R=1x102
R=1x103
R=1x10"*
R=1x10"°
R=1x10"°
R=1x10""7

Figura B.50: Influéncia do vetor de ruido 6 na Estimativa do Sistema (q).

Fonte: Autor
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Y™ [m/s]

R=1x107?
R=1x1073
R=1x10"*
R=1x107°
1. — R=1x10"°

- R=1x10"7

o & 1. 2
Tempo [s]

Figura B.51: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (X' ™.
Fonte: Autor

2 - ==~ Referéncia
L Referéncia (Rui
R=1x10"2

— R=1x10"3 J
1- /
— R=1x107*/
—-R=1%-10"5
—— R=1x10"°
0_
_1_

o & 7 1
Tempo [s]

Figura B.52: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (Y”).
Fonte: Autor
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Z" [mis]

3
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_45 -

o & 16
Tempo [s]

Referéncia
Referéncia (Ruido)
R=1x1072
R=1x1073
R=1x10"*
R=1x107%
R=1x10"°
R=1x10"7

Figura B.53: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (Z ™).

Fonte: Autor
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~8000 -

~16000 -

0.00 0.25 0.50
Processo de iteracao

0.75

— R=1x10"*

R=1x1072
R=1x1073

R=1x10"°

R=1x10"°

R=1x10""
-~ Referéncia

1.00

Figura B.54: Influéncia do vetor de ruido  na Estimativa do Sistema (X,).

Fonte: Autor
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R=1x1072

—— R=1x1073
— R=1x10"*
16000 ' e O
—— R=1x1075
R=1x10""
) —== Referéncia
8000 - |
\ /\
. fmr“@w asd . - o —
0 - W
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao
Figura B.55: Influéncia do vetor de ruido  na Estimativa do Sistema (Y,,).
Fonte: Autor
60000 -
40000 -
' — R=1x1072
—— R=1x1073
20000 - R
. —— R=1x107°
L - R-=—1tx-1075
. R=1x10"7
0- —=—=- Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.56: Influéncia do vetor de ruido 4 na Estimativa do Sistema (Z,,).
Fonte: Autor
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R=1x107?
R=1x1073
R=1x10"*%
R=1x1075
R=1x10"°
R=1x10""7
—=—=- Referéncia

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura B.57: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (k).
Fonte: Autor

. —— R=1x107?
300000 - PR
— R=1x10"*
) —— R=1x1075
200000 - —— R=1x10"°
- R=1x10"7
. —-—- Referéncia
= .
100000 - H{v‘
' JAJ W
/ & /M
. 7 4
O - &
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.58: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (M,).
Fonte: Autor
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-6 - — R=1x10"°
) —— R=1x10"°
. R=1x10""
-12 - —-—- Referéncia
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.59: Influéncia do vetor de ruido 6 na Estimativa do Sistema (C'r,,).
Fonte: Autor

—— R=1x107?2

. o-. —— R=1x1073

- — R=1x10"*

— R=1x10"5

. —— R=1x10"°

2.5- R=1x10"7

: —=—=- Referéncia
4
0.0-

_25 -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.60: Influéncia do vetor de ruido ¢ na Estimativa do Sistema (C'r,,).
Fonte: Autor
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B.4 Estudo de caso

. —— UKF
120000 -

90000 -
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=< 60000 -
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0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura B.61: Convergéncia do coeficiente X, para o teste experimental.
Fonte: Autor

- —— UKF
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>

60000 -
30000 -

0-
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Processo de iteracao

Figura B.62: Convergéncia do coeficiente Y,, para o teste experimental.
Fonte: Autor
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Processo de iteracao
Figura B.63: Convergéncia do coeficiente Z,, para o teste experimental.
Fonte: Autor
80~ — UKF
60 -
¥Q 40 -
20 -
0 -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.64: Convergéncia do coeficiente K, para o teste experimental.
Fonte: Autor
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Processo de iteracao

Figura B.65: Convergéncia do coeficiente M, para o teste experimental.
Fonte: Autor

200 - — UKF
150 -
.3 .
50 -
0-
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.66: Convergéncia do coeficiente Cr,, para o teste experimental.
Fonte: Autor
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2 100 -
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0- -
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Processo de iteracao

Figura B.67: Convergéncia do coeficiente C'r,, para o teste experimental.
Fonte: Autor
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Figura B.69: Simulacio do angulo de roll ¢ para o teste experimental.
Fonte: Autor
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Figura B.70: Simulacdo da velocidade angular g para o teste experimental.

Fonte: Autor

--- MEA

UKF

,_,
n
I
o

-0.30 -

200

Tempo [s]

Figura B.71: Simulacao da velocidade angular p para o teste experimental.

Fonte: Autor
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