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1. Introducao

A exploracdo de petréleo offshore no Brasil concentra-se em reservas localizadas
a grandes profundidades. Consequentemente, 0 investimento em pesquisa e
desenvolvimento de novas tecnologias voltadas para esta &rea teve sua importancia
significativamente aumentada nos ultimos anos.

A medida que a profundidade dos campos descobertos foi aumentando, a
composicao das estruturas dedicadas a exploracdo de petréleo precisou ser alterada. Nos
primordios da exploracéo offshore, era comumente utilizada a plataforma do tipo fixa, a
qual se situava diretamente acima do local de perfuracdo. Este tipo de plataforma
tornou-se inviavel em &guas profundas por motivos como dificuldade e custo de
instalacdo. Além disso, a estrutura de uma plataforma fixa sob estas condic¢Ges teria um
indice de esbeltez muito alto e frequéncias naturais de vibracdo que se aproximariam
daquelas usualmente associadas aos carregamentos naturais, estando assim sujeita a
graves danos estruturais devido ao fendbmeno de ressonancia.

Pelos motivos citados, a préatica utilizada de alguns anos para ca consiste em
unidades flutuantes localizadas em torno do local de perfuracdo. Associadas a esta
mobilidade, existem restricdes impostas pelas linhas de ancoragem e pelos risers. As
linhas de ancoragem garantem o posicionamento da unidade flutuante através de um
arranjo responsavel pela ligacdo da plataforma ao fundo do mar. Os risers sdo os dutos
responsaveis pelo transporte dos fluidos extraidos no poco até a plataforma. A soma
dessas unidades compde os chamados sistemas offshore.

Estes sistemas, compostos por um elevado nimero de corpos e um relativo
pequeno nuamero de restri¢des, apresentam um comportamento dindmico complexo
quando submetidos as condicBes de operagdo. Para realizar essa analise, utilizam-se
métodos computacionais para obter as informacdes necessarias. O estado da arte no que
diz respeito a simulacdo da dindmica de sistemas offshore atualmente baseia-se em
formulages discretas das equagOes de movimento dos corpos que compdem o sistema.

Essa simulacdo pode fornecer como resposta inimeras informagdes como, por
exemplo, em um riser: os deslocamentos, for¢as, momentos e tensdes em qualquer um
dos nés da malha utilizada para discretiza-lo. Mas, 0 que acontece quando se esta
interessado em analisar somente o comportamento de uma Unica variavel desse sistema?

A simulacdo dindmica é realizada com o mesmo grau de complexidade e,
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consequentemente, exige 0 mesmo esfor¢co computacional, ndo importando se 0 numero
de informacbes desejadas como resposta é igual a um ou ao maximo possivel para
aquele determinado modelo.

Uma tentativa de solucéo para este problema reside na identificacdo de sistemas,
area que consiste no estudo da relacdo entre as causas e o0s efeitos observados em um
processo [1] e, com base nessas observagOes, em criar modelos preditivos capazes de
estimar a resposta do sistema quando submetido a novas excitagoes.

O objetivo deste trabalho consiste na construcdo de modelos caixa preta para
representar a relacdo causal entre um subconjunto de entradas e saidas associadas a um
sistema fisico. As estruturas utilizadas no trabalho sdo os filtros com resposta impulsiva
(FIR) e as estruturas auto regressivas com media movel e entrada exdgena (ARMAX).
Neste estudo dois sistemas fisicos sdo utilizados como base para exemplos numéricos:
um sistema discreto representando ¥ de um veiculo e um riser flexivel conectado a uma

plataforma.



2. Conceitos da identificacao de sistemas

A identificacdo de sistemas pode ser definida resumidamente como a area do
conhecimento dedicada a modelagem matematica de sistemas a partir de pouco ou
nenhum conhecimento prévio de suas caracteristicas. Faz-se entdo a construcdo destes
modelos com base nas relagdes entre causas e efeitos observados para o sistema em
questao.

As técnicas envolvidas nesse processo requerem o dominio de alguns conceitos,

0S quais serdo apresentados a seguir.

2.1 Convolugao no tempo discreto

Considere a representacdo de um sistema mostrada na Figura 1.

u(t) y(t)

Sistermma ——

¥

Figura 1 — Representacdo em diagrama de blocos de um sistema

Admitindo que o sistema é linear e invariante no tempo, a funcdo de

transferéncia G¢(s) é definida na equacéo (1).

Y(s)
U(s)

Ge (s) = (1)

Onde U(s) e Y(s) representam os sinais de entrada e de saida, respectivamente,
no dominio de Laplace no tempo continuo.
Reescrevendo (1), a saida Y(s) pode ser representada como funcdo da entrada

U(s) e da funcéo de transferéncia Ge(s):

Y(s) = Ge(s)U(s) ()

Transformando a equacéo (2) para o0 dominio do tempo, o sinal de saida y(t) sera



o resultado da convolucdo entre a funcdo de resposta impulsiva g(t) e o sinal de entrada

u(t).

y() =g(t) xu(t) = f g(Du(t — 7)dr (©)
Considerando que o sistema em questdo é causal, ou seja, que g(t) = 0 parat <0,

a equacdo (3) é reduzida para:

y® = [ g@u( - v (%)
0

A partir da equacdo (4), é possivel determinar o sinal de saida y(t) desde que
sejam conhecidas as funcdes g(t) e u(t) no intervalo [0, t].

Em processos de aquisi¢do de dados, 0 mais comum é que os sinais de entrada e
de saida sejam conhecidos em instantes de tempo separados por um intervalo de

amostragem T [2]. Assim, a equacado (4) pode ser reescrita como:

[0e]

y(kT) = j g@u(kT — t)dr (5)

0
Considerando que o sinal de entrada seja constante ao longo do intervalo de
amostragem:
u(t) = uy, kT <t<(k+ 1T (6)

Assim, a equacao (5) torna-se:

y(kT) = f g@u(kT — 1)dr
0

0 T
:Z f g(@ukT — 1)dr @
=1 (-1T
0 T
=Zl | g@ar|uey
I=1|@-nr

Definindo a fungdo de resposta impulsiva no dominio do tempo discreto gr(l)

como:



T

gr(D) = fg(r)dr, I=12,.. ®)
(1-1T

Substituindo (8) em (7):

y(KT) = ) gr (D ©
=1

Por questdo de conveniéncia, o termo KT € abreviado para t, que representa o0s
instantes de amostragem e, assim, a versdo discreta da equacdo (4) € apresentada na

equacéo (10).

y(t) = Z gaut—k), t=12,. (10)
k=1

2.2 Operadores de atraso

Como foi visto nas equacdes (4) e (10), o valor do sinal de saida pode ser
representado como uma combinacéo linear dos valores do sinal de entrada em instantes
de tempo passados. Torna-se conveniente definir um operador de atraso, que quando

aplicado a um vetor retorne seu valor no instante anterior.

g ut) =ult-k), k=12, .. (11)

Utilizando os operadores de atraso, a equacdo (10) pode ser escrita da seguinte

forma:

u(t) (12)

Z 9kq "
k=1

Assim, a relagéo entre y(t) e u(t) pode ser representada por um polinbmio em q.

y(©) = ) gela ™ u(®)] =
k=1

y(®) = G(@u(t) (13)

Onde G(q), denominado operador de transferéncia, é definido como:



6@ =) gua™ (14
k=1

E possivel concluir que com a determinacéo dos coeficientes do polindmio que
descreve o sistema G(q) torna-se possivel a determinacdo do sinal de saida y(t) a partir
do sinal de entrada u(t). No entanto, da forma que foi representado, o polinémio G(q)
possui infinitos coeficientes. Na prética, serd atribuido a G(q) um numero de
coeficientes finito que seja considerado suficiente para representar adequadamente a

resposta do sistema.

Assim como foi feita a transformacéo do dominio de Laplace no tempo continuo
para o dominio do tempo continuo na secdo anterior, é possivel obter a representacdo
discreta no dominio z a partir da representacdo no dominio do tempo discreto,

denominada transformada z, que leva a:

O TIPYINIR S
o == ;gkz ‘ (15)

2.3 Perturbacoes

Na medicdo da resposta de um sistema, existem sinais que exercem influéncia
sobre a resposta e que geralmente estdo associados a fendmenos ndo mensuraveis,

denominados perturbacdes.

Portanto, considera-se as perturbagdes como um sinal externo somado a resposta

do sistema.

y(@) = G(@u(t) +v(t) (16)



(1)
u(t) N y(t)

Sistema >

b

Figura 2 — Saida de um sistema afetada por perturbacoes

Devido a natureza aleatdria dos fendbmenos que caracterizam as perturbagdes, €
usual utilizar abordagens estatisticas para descrever seu comportamento e representa-las
como funcdo de uma sequéncia de valores aleatdrios e(t) com uma determinada funcgéo

de densidade de probabilidade.

v(t) = H(qe(t) (17)

Combinando as equaces (16) e (17), a saida y(t) assume a seguinte forma:

y() = G(q)u(t) + H(g)e(t) (18)

2.4 Processos com multiplas entradas

Nos itens anteriores, foram descritos métodos referentes apenas a sistemas para
0s quais ha uma Unica entrada. Porém, na pratica, ha situacdes nas quais considera-se
que mais de uma entrada exerce influéncia sobre a saida observada. Na literatura, tais

processos s&o denominados MISO (multiple input single output) [2].

Para analisar tais situacGes, se faz necessaria uma maneira de representar a
relacdo da saida com as agora multiplas entradas. A partir da representacdo da equagéo

(13), pode se escrever, para um conjunto de n entradas.

y(@) = Gi(Qui (@) + -+ G (Pun (D) (19)



w(t)

" G1(q) ”
6@

2 ” 2 y(t)
Ua(t)

> Gn(q) >

Figura 3 — Representacao grafica de um processo com multiplas entradas

No préximo capitulo, a apresentacdo dos modelos serd sempre feita
considerando sua forma SISO (single input single output), porém, a extensao para sua

forma MISO pode sempre ser feita de maneira analoga.



3. Modelos Parameétricos

O objetivo desta secdo € servir como uma breve introducdo aos métodos de
estimacdo de parametros por minimizacgéo do residuo, assim como a estrutura preditora
dos modelos. Descricdes mais aprofundadas dos métodos em questdo podem ser
encontradas em [1], [2] e [3].

3.1 Estimacéo de parametros por regressao linear

3.1.1 Modelo FIR

O modelo FIR (finite impulse response) é assim chamado pois 0s parametros que
0 caracterizam sao uma representacéo da resposta impulsiva do sistema. Sua estrutura se
assemelha a estrutura apresentada pela equacdo (10), na qual se supde que a saida do

sistema tem a seguinte forma, considerando e(t) como um ruido branco de média zero:

y(@©) = giu(t — 1) + gou(t — 2) + -+ gau(t —n) + e(t) (20)

ou, simplesmente,

y(@) = G(@u(t) +e(t) (21)

Definindo um vetor de parametros € cujos componentes correspondem aos

coeficientes do polindmio G(q)

0=1[9192 " gnl" (22)

e um vetor de dados associado ao instante t

@(t) = [u(t — Du(t —2) - u(t —n)] (23)
a resposta do modelo para um dado vetor de coeficientes & pode ser escrita como um
produto escalar entre os estes dois vetores:
y(t16) = ()0 (24)
Para cada instante t, € possivel definir um residuo entre o valor medido e o valor
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estimado pelo modelo.

e(t) =y —9(0) (25)

A estimacdo dos parametros que compdem @ é feita de forma a minimizar o
residuo tomando como base os dados obtidos ao longo de todo o tempo de observacéo.

Para isso, utiliza-se o critério dos minimos quadrados.

=

1% 1
Vis =3 ) e =7 D (6 — 9()6]? (26)
t=1

t=1
Na equacdo (26), N representa 0 nimero de amostras de y(t).

Reescrevendo a equacgéo (26) em forma matricial:

1

1 (27)
=5 [YTY — 0TDTY — YT DO + 6" D" D0
onde
y(n+1)
y = y(n + 2) (28)
y(N)
e
p(n+ 1] [ u(n) un—1) - u(1) 1
@ = (p(n.+ 2)[ _|u(m+1) : 29)
<p(.N) u(N'— 1) » o u(N _ n)

Para achar o vetor de parametros que minimiza a fungdo Vs, iguala-se a zero a
primeira derivada de Vis em relagéo a 6.
1

=—[-207Y + 207®0| = 0 (30)
o=0 N

00

A partir da equacao (30), obtém-se:

0=[0o"D] 1dTY (31)
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3.2 Estimacao de parametros a partir do erro na

predicao

Até entdo, o critério dos minimos quadrados foi utilizado para determinar os
pardmetros dos modelos escolhidos. Porém, a minimizagdo do residuo por minimos
quadrados baseia-se apenas em um principio matematico que tem como objetivo
aproximar a resposta do modelo a resposta observada e, portanto, ndo garante
necessariamente a maior proximidade entre a fungéo de transferéncia do modelo e a do
sistema real [2] que, na maioria dos casos, é a informacdo pela qual se tem o maior

interesse no problema de identificacdo de um sistema.

Para solucionar essa questdo, é proposto um diferente método de minimizacao
do residuo, no qual sdo feitas escolhas iniciais para os valores dos parametros do
modelo, que sdo ajustados iterativamente até ser atingido um valor minimo para uma

funcdo que avalia o residuo.

3.2.1 Modelo ARMAX

O modelo ARMAX (autoregressive moving average model with exogenous

inputs) supde que o comportamento do sistema pode ser representado da seguinte forma:

A(@y () = B(q)u(t) + C(q)e(t) (32)

O processo de geracdo do residuo &) de um modelo ARMAX pode ser

representado graficamente como mostrado na Figura 4.
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u(t)

u(t) y(t)
Sistema >

hJ

FY

¥

B(g) = ?+ A(g)

1/C(q)

l g(t)

Figura 4 — Geracéo do residuo em um modelo ARMAX

E importante ressaltar a diferenca entre e(t) e e). A equacdo (32) é a
representacdo da relacdo entre entrada e saida do sistema, a qual é perturbada por um
termo de natureza aleatéria representado por um ruido branco de média zero e(t), e,
nesse caso, 0s polinbmios em @ sdo aqueles que supostamente descrevem o
comportamento real do sistema. Assim como para 0s outros modelos, o residuo &(z)
continua sendo a diferenca entre a resposta observada e a resposta predita pelo modelo,
consequéncia da escolha dos polindmios em @ estimados para tentar reproduzir a

resposta real do sistema.

Da Figura 4, o residuo &(#) pode ser calculado da seguinte forma [2]:

1
e(t) = @ [A(@)y(t) = B(@)u(t)] (33)

Assim, como para 0s modelos anteriores, adota-se o0 erro quadratico médio do

residuo Varmax como funcgéo a ser minimizada.

N

1 2
Varmax = Z {m [A(q)y(t) — B(q)u(t)]}

(34)

Uma observacdo importante a se fazer a respeito do residuo ¢(z) de estruturas

ARMAX ¢é sua ndo linearidade em relagcdo aos pardmetros do modelo. Isso implica em

12



dizer que o problema de minimizagdo nao possui uma solucdo analitica [2] e deve entdo

ser feito de maneira iterativa.

Em LJUNG [3], € demonstrado o método iterativo de busca por minimos de

Newton-Raphson para solucionar este problema.

Da defini¢do do residuo apresentada na equacéo (25):

&) =y — &) (35)

Substituindo (33) em (35), obtém-se o preditor do modelo ARMAX:

B
y(t|0) = %u(t) + Il

A(q)

— Tq)l y(®) (36)

3.3 Estimacao de parametros em tempo real

A maneira pela qual é feita a estimacdo dos coeficientes nos modelos
apresentados anteriormente € denominada em batelada ou off-line. Isso porgque no
momento do célculo dos coeficientes ja sdo conhecidos todos os valores da série de
dados. Na pratica, seria 0 equivalente a realizar um experimento para entdo construir o
modelo.

Porém, em casos em que se deseja estimar o vetor de coeficientes do modelo em
tempo real, como em situaces de controle de processos por exemplo, faz-se necessario
0 uso de uma estratégia capaz de estimar os parametros que caracterizam o sistema a

cada instante de amostragem.

3.3.1 Modelo FIR adaptativo

Assim como na secdo 3.1.1, a predicdo de um modelo FIR é dada por:

9(t16) = ) geu(t — k) 3)
k=1

A diferenca entre 0 método apresentado anteriormente e 0 método adaptativo

estd na forma pela qual é feita a estimacdo dos parametros do modelo.
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Como ja mencionado, esse método permite que a estimacéo seja feita em tempo

real em relacdo a aquisicdo de dados.

Porém, mesmo em situagdes nas quais a estimacdo dos parametros seja feita em
batelada, o0 método adaptativo apresenta a vantagem de ndo tornar necessario o
armazenamento de uma matriz N X Np como no método de minimizacdo por minimos
quadrados, diminuindo o esforco computacional requerido em casos nos quais a ordem

do modelo e tamanho dos sinais sejam muito elevados.

A primeira etapa consiste em estimar os valores que compdem o vetor de

parametros com o intuito de obter uma representacédo da resposta impulsiva do sistema.

Essa estimagdo é feita de forma iterativa, avaliando o erro a cada instante de
tempo e comparando a resposta fornecida pelo modelo a resposta observada.

e(t) =y(®) =3 (38)

A partir do erro em cada instante, é feita uma correcdo para o proximo vetor de
parametros. Em CASTELLO e ROCHINHA [4] séo utilizados diferentes algoritmos de
atualizacdo dos parametros do modelo. Neste texto serd apresentado somente o
algoritmo NLMS (Normalized Least Mean Squares), pois serd extensivamente utilizado.

A cada instante de tempo, o vetor de pardmetros @ é atualizado segundo a

equacao (39).

o(t+1) =0(t) +

Hn
T Ou) e(t)u(t) (39)

Onde un representa o fator de convergéncia e deve ser escolhido dentro do
intervalo (0,2). A constante y deve ser escolhida como um valor pequeno apenas para
que o valor do incremento ndo assuma valores muito grandes quando o resultado do

produto u'(t)u(t) for proximo de zero.

Define-se u(t) como:
u(®) =u@ut—-1) - u(t-—N+ D] (40)

N — Numero de pardmetros
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4. Estudos de caso

Neste capitulo serdo apresentados dois exemplos. O primeiro caso faz uso das
técnicas de identificacdo tomando um sistema sobre o qual se possui conhecimento

completo do modelo fisico.

O caso seguinte, referente a dindmica de um riser, sera estudado a partir de uma
abordagem na qual o sistema é visto como uma caixa preta, em que serd analisada a
relacdo entre os sinais de entrada e de saida com o objetivo maior de gerar modelos

capazes de fornecer predi¢des sob novas condicoes.

4.1 Modelo de suspensdo de um veiculo com dois graus
de liberdade

4.1.1 Descricao do problema

Como ja mencionado, o objetivo desta primeira analise € demonstrar as técnicas
de identificacdo para um sistema simples, a partir da realizagdo de um experimento
numeérico. O modelo fisico adotado é uma simplificacdo representativa de ¥ da
suspensdo de um veiculo, mostrado na Figura 5.a.

Na Figura 5.b, € mostrado o modelo fisico massa-mola-amortecedor com dois
graus de liberdade escolhido para representar esse sistema. Os parametros My, ki e c1
estdo relacionados ao conjunto composto por carroceria e sistema de suspensdo, 0s
pardmetros Mo, k> e c2 estdo relacionados a roda e w representa o perfil do terreno.

Para este problema, serdo considerados M1 = 355kg, M2 = 46 kg, ki = 14384
N/m, ko = 3%10° N/m, ¢1 = 1500 N/m/s e ¢ = 0 N/m/s.

15



(a)

Figura 5 — Representacéo de ¥ da suspenséo de um veiculo

Sera adotada uma representacdo em espaco de estados para as equacdes de

movimento que representam a dindmica do modelo fisico, como mostrado a seguir:

z=Az+ Bu (41)
y=Cz+ Du (42)
Onde,
Zl == xl
Zz == xz
Z3 = )'Cl
Z4 = 5(2
u=w
0 0 1 0
0 0 0 1
—k1 k1 —C 1
Sl M, M, M
ﬁ —(ky + k3) €1 —(c1 +¢3)
M, M, M, M,
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o=}

Em seguida, podem ser extraidos os parametros modais do sistema,

demonstrados na Tabela 1.

Tabela 1 — Parametros modais do sistema

Polos f (Hz) | Fator de amortecimento modal
-16.46 + 80.22i 12.77 0.201
-1.96 + 5.96i 0.95 0.312

4.1.2 Estimacao de parametros de um modelo FIR adaptativo

O vetor de coeficientes de um modelo FIR estd associado a funcdo de resposta
impulsiva do sistema e, desta forma, é possivel concluir que a partir do instante no qual
ela passa a tender a zero, os termos de convolucdo correspondentes exercerao um
impacto desprezivel sobre a resposta estimada.

Portanto, a partir de um certo nimero de parametros, o ganho na qualidade da
resposta estimada passa a ndo ser vantajoso quando comparado com o custo associado
ao aumento na ordem do modelo requerido para realizar essa analise com maior nimero
de coeficientes.

Neste caso em particular, a resposta impulsiva do sistema real pode ser

determinada a partir da representacdo em espaco de estados.
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Figura 6 — Funcao de resposta impulsiva do sistema

Como ja mencionado, o processo de estimacdo dos coeficientes de um modelo
FIR é realizado no dominio do tempo discreto. O intervalo de tempo responsavel por

definir a frequéncia de aquisi¢do de dados utilizada em todas as analises adiante sera

igual a At = é = 0.01s, onde f, representa a maior frequéncia natural de vibracdo
2

deste sistema. Portanto, para realizar uma representacdo da funcdo de resposta
impulsiva do sistema de 0 a 3 segundos sera necessario um modelo com 300 parametros.

Para estima-los, é necessario conhecer o sinal que corresponde a excitacdo sobre
0 sistema e a resposta observada. Portanto, deve ser feita a escolha do sinal de entrada a
ser utilizado.

Essa escolha é de fundamental importancia na calibragdo do modelo, pois essa
etapa inicial determinara qual sera sua faixa de utilizacdo posteriormente. Por exemplo,
suponha um modelo cujos pardmetros sejam estimados a partir de uma Unica excitagdo
harmonica e da resposta obtida atraves dela. Esse modelo sera capaz de fornecer uma

boa predicdo somente quando submetidos a sinais de entrada nessa mesma frequéncia

[5].
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Figura 8 — Sinal observado e residuo no processo de estimacgéo

A partir desse resultado, o vetor de coeficientes do filtro pode ser comparado
com a funcéo de resposta impulsiva do sistema.

Neste momento, surge a questdo de definir qual vetor de coeficientes deve ser
utilizado para essa comparacdo e para posteriores predi¢cdes, pois no processo de
estimacdo adaptativo € calculado um vetor a cada instante de tempo como indica a
equacao (39).

Uma das opcOes seria utilizar o Gltimo vetor calculado, partindo do pressuposto

de que ao final da analise teria sido realizado o maior nimero de iteracGes e, portanto,
obtidos os valores de parametros mais proximos dos desejados.

Outra solucdo possivel seria extrair um conjunto de vetores de coeficientes
referentes a um intervalo do processo adaptativo e, a partir desse conjunto, calcular o

valor esperado de cada um dos coeficientes, obtendo assim um novo vetor de
coeficientes, utilizado para predizer o comportamento do sistema.

Quando comparados os resultados das predicGes a partir dos pardmetros obtidos

através das duas alternativas com a resposta observada, verifica-se que a ultima
alternativa fornece uma melhor predicéo.

Supondo que o estimador seja ndo tendencioso [5], ao extrair o valor esperado

de um conjunto de vetores de coeficientes, o que esta se fazendo é aproximar-se de um

vetor capaz de melhor descrever a dinamica do sistema, em torno do qual os vetores
oscilam no processo adaptativo.
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Esse fato fica mais evidente quando a estimacdo dos parametros € feita com
sinais influenciados por algum tipo de perturbagdo. Mais a frente, a estimacdo a partir

de sinais poluidos por ruidos seré analisada.

O vetor de coeficientes utilizado para representar a resposta impulsiva do
sistema e, posteriormente, servir como preditor do sinal de saida para outros sinais de
entrada seré calculado como o valor esperado dos vetores de coeficientes referentes aos

1000 ultimos instantes de tempo analisados ao longo do processo adaptativo.

Impulse Response

Sistema

—<— FR

T

Amplitude

=]
—

2 r r r
0 0.5 1 15 2 25 3

Time (seconds)

Figura 9 — Comparagéo entre resposta impulsiva e coeficientes do modelo

Transformando a representacdo da funcdo de resposta impulsiva dada pelos
coeficientes do modelo para o dominio da frequéncia, obtém-se uma representacéo para
a funcdo de resposta em frequéncia do modelo que, de forma semelhante, pode ser
comparada com a FRF do sistema. Para este exemplo, a frequéncia de amostragem sera

considerada suficientemente grande para que possam ser desprezados efeitos de aliasing.

21



Amplitude (dB)

100

Fase (graus)

-100 =
10

)
o
]

50

n
S
T

FRF do modelo

T E

FIR

Sistema

r - P r e - rrF
10’ 10
Frequéncia (Hz)

1

T S e T S e T

r - P r e - rrF r
10’ 10"
Frequéncia (Hz)

Figura 10 — Comparacéo entre FRF do sistema e do modelo FIR

Estimacéo dos parametros na presenca de ruido de medicao

O objetivo desta secdo é mostrar a existéncia de incertezas associadas aos

valores dos parametros do modelo nos casos em que a estimacdo dos parametros é feita

a partir de medicGes de sinais poluidos por um ruido.
A representacdo do sinal observado sera feita considerando a hipotese de ruido

aditivo, na qual o sinal poluido y©B5(t) é resultado da soma entre o sinal de resposta do

sistema y°'ST(t) e um ruido o(t), como representado na Figura 11.

u(t)

YOS (@)

Sistema "/

Figura 11 — Representacgdo da hipdtese de ruido aditivo
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Nesse caso em que se trabalha com sinais aleatérios com média zero, sera
definida uma relag&o entre as magnitudes envolvidas no sinal relativas a parcela do sinal
ndo poluida e a parcela associada ao ruido, denominada SNR (signal to noise ratio).
Representando o desvio padrdo do sinal como os e 0 do ruido como on, define-se 0 SNR

de forma a ser expresso em dB segundo a relagéo:

g
SNR = 20 logo (0—5) (45)

n

Supondo um caso em que o desvio padrdo do ruido seja igual a 5% do desvio
padrdo do sinal, o0 SNR sera igual a 26dB. Analisando de forma semelhante a realizada
anteriormente, ao tomar o valor esperado dos vetores de coeficientes das Gltimas 1000
amostras, uma observacdo em relacdo & variabilidade dos valores dos coeficientes
nessas diferentes amostras pode ser feita.

Agora serdo estimados coeficientes com o sinal de saida poluido por um ruido

branco de 26dB em relacdo ao sinal utilizado para estimar os parametros inicialmente.

x 10°

L L L L L L L L L
Observado
5 Residuo |

,é\ [ W “{M ’%Udl"l! ‘Nm )
=, 0 N | VW ml‘w W ‘J‘WMwh&WuM’W“P‘W““”’wrw“‘lyr“w"lfhiwuﬂ.wn»¢$¢y‘lv‘wwmmwvmwWhWPM'I‘WWMJMv*t'“*?n$¢n:“WWv’WMHwnmv«W”w‘
< )

=]
=]
=]
=]

r r r r r L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (s)

Figura 12 — Sinal observado e residuo no processo de estima¢ao com 26dB de ruido

A alteracdo mais visivel ao comparar a Figura 12 com a Figura 8, € 0 aumento
no residuo de estimacao em funcdo da presenca de ruido no sinal de resposta observado,
mostrando que o modelo € incapaz de seguir a parcela relativa ao ruido na resposta.

Tomados os valores das 1000 ultimas amostras, € mostrado na Figura 13 o

comportamento dos vetores de coeficientes estimados.
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Figura 13 — Coeficientes estimados com 26dB de ruido
E possivel verificar que, na presenca de ruidos de medicdo, ha uma incerteza

associada ao valor de cada parametro do modelo. Para maior detalhamento deste fato,
sdo mostrados na Figura 14 os histogramas dos valores dos parametros 1, 5, 9 e 13.
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Figura 14 — Ocorréncias dos valores de parametros dentro de 1000 realizac¢des

De forma geral, a distribuicdo dos valores dos parametros observados pode ser

atribuida como uma distribuicdo normal em torno de seus respectivos valores esperados.

Tomando novamente os valores dos pardmetros dessas 1000 realizagOes, um
valor esperado para a funcdo de resposta em frequéncia do modelo pode ser calculado

como mostrado na equacao (46).

Ex[H()] =5 Y H(jw,00) (46)
k=1
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Figura 15 — FRF s do sistema e do modelo FIR estimado com 26dB de ruido
E possivel concluir com base na Figura 15 que a presenca do ruido interfere

severamente na identificacdo da FRF nas frequéncias para as quais a resposta do sistema

possui menos energia do que a parcela do sinal associada ao ruido.
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4.1.3 Estimacao de parametros de um modelo ARMAX

Como visto anteriormente, 0 modelo fisico estudado consegue ser representado
por um modelo FIR para um ndmero elevado de pardmetros.

Devido a auséncia de polos da fungdo de transferéncia em z de um modelo FIR
[5], ao tentar descrever a dindmica de um sistema fisico que possui polos por natureza,
surge a necessidade de utilizar muitos parametros para que seja possivel simular o efeito
desses polos na resposta do sistema.

A partir dessa observacao, seré feita a tentativa de representar o sistema a partir
de modelos ARMAX.

A determinacdo da ordem de um modelo ARMAX é mais complexa quando
comparada com a de um modelo FIR. Destaca-se aqui a necessidade de adotar um
critério para realizar a escolha das ordens dos polindmios A(q), B(q) e C(q). No presente
trabalho, foi decidido pelo Critério de Informacéo de Akaike (AIC — Akaike Information
Criterion).

Define-se 0 AIC [1] de um determinado modelo como:

AIC(ng) = N In[Vy] + 214 (47)
Onde:
1 N
A Ok 48)
t=1

N — nimero de dados observados

ng — nimero de parametros do modelo (no caso, Ny = Na + Ny + Nc)

O modelo para o qual o AIC atingir um valor minimo sera 6timo do ponto de
vista do critério.

Para utilizacdo do AIC, AGUIRRE [1] sugere o seguinte procedimento: fixar o
numero de termos de C(q) e adicionar alternativamente termos a A(q) e B(q). Dessa
forma, a ordem B(q) serda sempre igual ou menor do que a ordem de A(q), com o
objetivo de garantir a estabilidade do modelo. O valor de n. sera fixado em 10 termos.

A Tabela 2 representa o padrédo de denominagéo utilizado em funcdo da ordem

dos modelos.
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Tabela 2 — Denominagéo dos modelos ARMAX

NuUmero do modelo Na Nb Ne
1 1 1 10
2 2 1 10
3 2 2 10
35 18 18 10
39 20 20 10
X 106
6 T T L L T T T
¥
40 | .
)
< 2 i
0|4ttt % :
b e e e e e e e b e b
_2 r r r r r r r n
0 5 10 15 20 25 30 35 40

NUmero do modelo

Figura 16 — Selecdo da ordem do modelo ARMAX

A Figura 16 demonstra o critério AIC aplicado aos modelos apresentados na
Tabela 2. Tendo em vista a discrepancia dos modelos 1 a 6 em relagdo aos demais, €
destacado na Figura 17 o comportamento na regido referente aos modelos 7 a 39.

28



AIC
<)
o

]

Numero do modelo

Figura 17 — Destaque para o AIC dos modelos 7 a 39

O valor minimo do AIC corresponde ao modelo nimero 35, para o qual na = 18,
np = 18 e nc = 10.
Para determinacdo do numero de coeficientes do termo de ruido, serdo fixados

esses valores de na e de np, realizando um processo semelhante ao anterior.
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Figura 18 — Sele¢éo do nimero de coeficientes de ruido

O valor para o qual o AIC é minimo corresponde a nc = 5 e, a partir de uma
estimacdo de coeficientes para ARMAX (18,18,5), a FRF do modelo pode ser
determinada.

A comparacdo feita na Figura 19 mostra que a FRF do modelo se afasta da ideal
a partir da segunda frequéncia natural de vibracdo do sistema. No entanto, devido as

magnitudes envolvidas, esta diferenca pode ser considerada desprezivel.
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Estimacéo dos parametros na presenca de ruido de medicao

De forma semelhante a realizada para 0 modelo FIR, esta secdo tem como
objetivo mostrar o efeito de sinais poluidos por ruido na estimacéo dos parametros.

Ao contrario do modelo FIR adaptativo, a estimacdo dos parametros é feita em
batelada, portanto, o sinal seré dividido em partes e para cada uma delas sera obtido um
conjunto de parametros.

O efeito da variabilidade dos parametros sera demonstrado na variabilidade da
prépria FRF. As médias e variancias sdo resultado de 1000 realizacbes do processo de

estimagdo de um modelo ARMAX(18,18,5), com ruido novamente igual 26dB.
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Figura 20 — FRF para modelos ARMAX(18,18,5) estimados com 26dB de ruido
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4.2 Modelo de um riser em catenaria

4.2.1 Descrig¢ao do problema

A partir dos conhecimentos adquiridos através da anélise feita para o sistema
com dois graus de liberdade, sera feita a partir de agora a tentativa de criar um modelo
capaz de representar a dindmica de um sistema mais complexo.

Para a calibracdo dos modelos paramétricos, serdo utilizados os dados obtidos
através da simulacdo computacional de um modelo representativo da plataforma P-18 e

suas linhas de ancoragem e risers, na Bacia de Campos.

As simulacdes serdo realizadas pelo PROSIM-SITUA, software desenvolvido
pelo LAMCSO/COPPE/UFRJ [6] com o intuito de descrever o comportamento
dindmico de sistemas offshore. Ressalta-se neste ponto que o software sera utilizado

como um sistema caixa preta na implementacdo dos modelos paramétricos.

O modelo computacional possui diversas linhas de ancoragem e risers, no
entanto, as andlises feitas daqui em diante levardo em consideragdo somente uma das
linhas do modelo, um riser SCR (Steel Catenary Riser) de 10 polegadas de didametro. O
angulo da linha em relacéo a proa é de 171°.

A linha é discretizada em 253 nés, numerados a partir do ponto de ancoragem
até a conexdo de topo. No calculo da configuracdo inicial realizada pelo SITUA, o n6 de
namero 100 representa o touchdown point (TDP), o primeiro ponto em contato com o
solo. Portanto, os n6s com numeracdo entre 100 e 253 sdo aqueles localizados entre o
TDP e a unidade flutuante. Serdo obtidos como saidas da simulacdo os deslocamentos

dos nds 250, 240, 230, e assim por diante, até 0 né nimero 110.
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Figura 21 — Representacdo esquematica da numeracao dos nés

O movimento da unidade flutuante é calculado atraves de tabelas conhecidas
como RAO's (Response Amplitude Operator). Estas tabelas fornecem, para as diferentes
direcbes de incidéncia sobre o casco e para varias frequéncias de onda, a resposta de
cada um dos graus de liberdade que descrevem a configuracdo da embarcacao sob agéo
de uma onda de amplitude unitaria.

Uma descricdo sobre a teoria de ondas e os fundamentos por tras da utilizacdo de

RAOQ's estdo presentes em [7].

—» RAO » Simulacio »
Onda Deslocamentos Deslocamentos
(amplitude, da UF da linha
frequéncia e

incidéncia)

Figura 22 — Determinacao dos deslocamentos de um sistema sob ac¢éo de ondas

O PROSIM-SITUA também é capaz de analisar casos nos quais o sistema esta
submetido a outros tipos de carregamentos ambientais como vento e correnteza. Porém,

0s casos aqui estudados levardo em consideracdo apenas a influéncia de ondas.
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Defini¢éo do carregamento

Agora que o sistema responsavel por gerar a resposta ideal do sistema esta defi-
nido, se faz necessaria a escolha dos sinais de entrada responsaveis por excitar o sistema.
No problema em questdo, o agente responsavel pelo movimento estrutural do sistema é
o0 carregamento ambiental escolhido.

Neste trabalho, para a geracdo do sinal de elevacdo da onda sera utilizado 0 mo-
delo de espectro de Jonswap (Joint North Sea Wave Project). A expressdo para 0 espec-
tro pode ser escrita da seguinte forma [7]:

_F=H)?
20215

(49)

gz f -4 exp
S(f) = a2n4f5 exp [—1.25 (E) ]y

Esta expressdo fornece, a partir de um valor de frequéncia f (em Hz), a densida-
de de energia correspondente S(f). Os parametros variaveis do espectro sdo a frequéncia
de pico f, (em Hz) e os parametros de forma a e .

O parametro de forma o € fixo, sendo determinado em funcdo da relacdo entre a
frequéncia f e a frequéncia de pico fp:

{aa = 0.07, paraf < f,
o =

op, = 0.09, paraf > f, (50)

No manual do software PROSIM-SITUA [6] é mencionado que, recentemente, a
Petrobras propds empregar uma expressdo deste espectro ajustada para as condicdes de
onda da Bacia de Campos, estabelecendo as seguintes relagdes para determinar os pa-
rametros de forma o e y a partir dos parametros Hs e Ty:

T
Y =exp <1.0394 —0.01966 —”) (51)
JHs
H
a= 5.O6O9T—5} (1-10.287 Iny) (52)

A Figura 23 e a Figura 24 ilustram como varia¢fes nos parametros Hs e Ty alte-

ram a forma do espectro, respectivamente.
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Figura 24 — Alteracdo do parametro Tp no espectro de Jonswap

Outro parametro de grande importancia na analise é a direcdo de incidéncia da
onda em relacdo a unidade flutuante pois esta alterarad significativamente o comporta-
mento do sistema. Como ja mencionado, 0 movimento da unidade flutuante é calculado
através do RAO como funcdo da frequéncia e do angulo de incidéncia da onda, no qual
a referéncia 0° é definida como a onda que vai da proa a popa.

Para a etapa de andlise de resultados, serdo utilizados carregamentos com a
mesma direcdo de incidéncia, igual a 270° medidos a partir do eixo X do sistema de
coordenadas global, ilustrado na Figura 25. Portanto, a distingdo dos carregamentos
utilizados sera feita somente em funcéo dos parametros Hs e Ty, segundo a denominagédo

mostrada na Tabela 3.
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Tabela 3 — Carregamentos ambientais utilizados

Hs (m) Tp (5)
Carregamento 1 3 10
Carregamento 2 1 10
Carregamento 3 5 10
Carregamento 4 2 10
Carregamento 5 4 10
Carregamento 6 3 8
Carregamento 7 3 12
Carregamento 8 3 9
Carregamento 9 3 11

PROA

.
(.

B .
/

N

POPA

Figura 25 — Representacao do sistema de referéncia global do modelo
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Parametros da simulagdo

Na execucdo da simulacdo computacional, o passo de tempo utilizado para a
integracdo numérica é igual a 0,05s. Porém, o intervalo dos chamados snapshots,
instantes de tempo em que sdo gravados os dados de saida, € de 0,1s, 0 que seria
equivalente a uma situacdo na qual a aquisicao de dados fosse feita a 10Hz.

A frequéncia de aquisicdo deve ser cuidadosamente escolhida de acordo com o
caso analisado pois 0 modelo ndo sera capaz de identificar vibracbes em frequéncias
superiores a metade da taxa de aquisi¢do de dados. No entanto, no caso de um sistema
offshore sob acdo de ondas, os valores das frequéncias de excitacdo sobre o sistema sdo
relativamente baixos quando comparados com a taxa de 10Hz utilizada.

O tempo de andlise sera de 1800 segundos precedidos por 200 segundos nos
quais utiliza-se uma funcdo de suavizagdo do tipo rampa com o objetivo de evitar
efeitos transientes severos associados a acdo dos carregamentos dindmicos sobre o
sistema. Portanto, o tempo total de simulacéo sera de 2000 segundos.

A funcao rampa empregada [6] até um instante de tempo t, é dada por:

c(t) = %(1 — cos Z—;) (53)

Convencdes de nomenclatura

Ao longo das analises feitas posteriormente, as estruturas de modelo levardo em
consideracdo a influéncia de mdaltiplas entradas sobre a resposta observada. No caso
estudado, estas entradas serdo os sinais referentes aos movimentos dos seis graus de
liberdade da unidade flutuante.

O movimento de cada um desses graus de liberdade é calculado na simulagdo
computacional atraves do cruzamento entre o espectro de onda e seu respectivo RAO,
sendo assim obtido de forma independente ao movimento do riser.

A medicdo de tais informacGes em situacdes reais pode ser feita através de
sensores instalados na propria unidade flutuante, sujeitos a condi¢fes de operacdo
menos severas do que sensores no proprio riser, justificando a predicdo do
comportamento estrutural através desses sinais.

Na literatura de sistemas offshore, os trés movimentos de translagdo e os trés
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movimentos de rotacdo de uma unidade flutuante recebem denominagdes especiais.
Adotando um sistema de referéncia no qual a direcdo x estd associada a dire¢do proa-
popa, a dire¢do y a dire¢cdo bombordo-boreste e a direcdo z é ortogonal as anteriores,
denomina-se:

Surge — movimento de translacdo na direcédo x

Sway — movimento de translacdo na diregéo y

Heave — movimento de translagéo na diregéo z

1

2

3

4. Roll — movimento de rotacdo em relacdo ao eixo x
5. Pitch — movimento de rotacdo em relacdo ao eixoy
6

Yaw — movimento de rotagdo em relacéo ao eixo z

SWAY

ﬁﬁh Translations
WTOD View

SURGE

HEAVE

Profile Front View

Figura 26 — Movimentos de translacdo de uma unidade flutuante

YAW

r/ﬁ\ Rotation
g&ﬂ/mp View
ROLL

&

Profile Front View

Figura 27 — Movimentos de rotagdo de uma unidade flutuante

A entrada associada a cada um dos movimentos sera definida na ordem em que
foram relacionados. Dessa forma, o sinal u; representa 0 movimento de surge, uz o

movimento de sway e assim por diante.
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4.2.2 Predicao a partir de modelos FIR adaptativos

Para solucionar o problema de identificacdo e predicdo do comportamento
dindmico do riser, seréo inicialmente utilizados modelos FIR.

Dentre as estruturas de modelo vistas anteriormente, é a mais simples no sentido
de pressupor que a resposta do sistema pode ser obtida somente a partir do histérico dos
sinais de entrada. O objetivo inicial é verificar se e em que faixa de aplicacdo estes
modelos fornecem uma boa predicdo em relacdo a resposta obtida pela simulagdo
computacional.

Daqui em diante, a referéncia a ordem de um modelo FIR sera feita da forma (ny,
N2, N3, N4, Ns, Ne), onde n; representa o nimero de coeficientes referente a sua respectiva
entrada. Por exemplo, um modelo FIR denotado por (100,0,50,0,100,0) possui 100
coeficientes para 0 movimento de surge, 50 para 0 movimento de heave e 100 para o
movimento de pitch.

O vetor de coeficientes utilizado para representar a resposta impulsiva do
sistema e, posteriormente, servir como preditor sera calculado como o valor esperado
dos vetores de coeficientes referentes aos 1000 ultimos instantes de tempo analisados ao
longo do processo adaptativo.

Foram obtidos como dados de saida da simulacdo computacional o0s
deslocamentos de 15 no6s da linha. Para evitar uma grande repetitividade em
determinadas etapas, sera analisado em detalhe somente um deles e, quando se mostrar

necessaria, feita uma comparacéo entre todos 0s nos.

Estimacao de parametros

A primeira estimacdo sera feita com respeito ao deslocamento em z do n6 230.
Como dessa vez ndo ha a referéncia da resposta impulsiva do sistema como no caso
anterior, sera feita uma escolha inicial da ordem do modelo com 500 parametros para
cada entrada e estes serdo estimados a partir dos dados obtidos através da simulagéo
computacional para o carregamento 1 pelo algoritmo NLMS, utilizando um fator de
convergéncia u = 0,01.

O tempo médio de estimagdo de parametros para um desses modelos ¢ igual a
2,15s. A simulagdo dindmica executada pelo Prosim leva, em média, 160s.
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Deslocamento em z do n6 230
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Figura 28 — Residuo de estimacdo para FIR(500,500,500,500,500,500)

Neste momento, é necessario apontar que o vetor de coeficientes de um modelo
FIR com multiplas entradas ¢ montado de maneira sequencial ou “em stack”, como

demonstrado na equacdo (54).

0=1[0,0, - 0,]" (54)
Onde:
N — nmero de entradas

0; — vetor de parametros associado a entrada i
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Figura 29 — Coeficientes estimados para deslocamento em z do né 230
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Analisando a magnitude dos coeficientes na Figura 29, pode ser observado que
os referentes aos sinais de entrada de sway, roll e yaw sdo despreziveis em relacdo aos
demais. No entanto, antes que se possa concluir que eles ndo interferem na predicéo,
deve ser feita uma comparacdo que também considere a magnitude dos sinais
envolvidos pois é esta relacdo que serd relevante no calculo da resposta.

Com base nessa observagéo, os valores dos parametros serdo multiplicados pela

variancia do sinal para que seja possivel chegar a uma melhor conclusao.

i
03

Surge Sway Heave Roll Pitch Yaw

S
—
=

=
[Ay]

Walor do pardmetro « Varidncia do respectivo sinal

0 1000 1500 2000 2500 3000
M® do pardmetro

Figura 30 — Vetor de parametros multiplicado pela variancia dos sinais de entrada

A anadlise da Figura 30 permite dizer que os sinais de sway, roll e yaw terdo
impacto desprezivel sobre as predicdes geradas pelo modelo e, com isso, ndo se levara
em consideracéo a influéncia desses sinais daqui em diante.

Ao utilizar um modelo com ordem (500,0,500,0,500,0), o comportamento do
residuo no processo de estimacdo e o0 vetor de parametros permanecem praticamente
idénticos, portanto, ndo serdo mostrados novamente. No entanto, o tempo necessario
para estimacdo dos parametros cai para uma media de 1,1s.

O mesmo procedimento foi realizado para os outros nods e foi verificado que 0s

movimentos de surge, heave e pitch predominam sobre a resposta em todos eles.
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Predicao da resposta variando Hs dos carregamentos

Nesta etapa, os vetores de parametros calculados anteriormente a partir do
carregamento 1 serdo utilizados para gerar predicdes para o comportamento de seu
respectivo né quando submetido a um novo carregamento. Em seguida, a validacdo sera
feita com a resposta obtida através da simulacdo computacional.

Primeiramente, serdo analisadas as predi¢cdes de alguns nds para as condigdes
referentes ao carregamento 2 (ver Tabela 3). Por n6, o tempo médio de predicéo a partir
de um modelo com 1500 parédmetros foi de aproximadamente 0,9s.

Deslocamento em z do n6 230

L L L L L L L L L o
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0.1 y
0 (Al s s o
0.1- |
-0.2 - N
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Deslocamento em z do n6 180
8 8 L 8 L 8 8 L 8
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0.1+~
ol WWMWWMMW%MWWWW i
0.1+
0.2 -
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Deslocamento em z do n6 130
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Figura 31 — Avaliacéo das predicdes para o carregamento 2

Pode ser visto na Figura 31 uma discrepancia na proximidade das predicdes para
os diferentes nos analisados. Para ilustrar esse comportamento ao longo da linha, na
Figura 32 ¢ feita uma comparacédo do residuo obtido para cada um dos nés.

Essa comparacédo sera feita avaliando o residuo normalizado pela variancia do
sinal observado (NMSE — Normalized Mean Square Error), de forma a considerar as
magnitudes dos deslocamentos envolvidas e realizar uma comparacao justa entre 0s nos.

wmsE = Sl (© = 3oy’ (55)

=1y ©]12
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Figura 32 — Erro na predi¢ao para o carregamento 2

As maiores discrepancias entre a resposta do modelo e a do sistema sdo
verificadas na regido dos n6s 170 a 190 e também no n6 110.
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Realizando o mesmo procedimento para o carregamento 3, é obtido o resultado

mostrado na Figura 33.
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Figura 33 — Erro na predicdo para o carregamento 3

250

Embora as médias dos erros na predicdo sejam menores do que as observadas

para 0 caso anterior, 0 comportamento ao longo da linha é semelhante, permanecendo

concentrado na regido intermediaria. A partir da observacao destas discrepancias entre

predicdo e resposta observada, sera feita uma investigacdo das suas possiveis causas

analisando os coeficientes estimados para 0s modelos.

Analise dos coeficientes do modelo

Considerando com base na etapa anterior que o ponto mais critico é o 180, sera

feita uma comparacdo entre os coeficientes estimados levando em consideracdo a

resposta da simulacéo dindmica para cada caso de carregamento.
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Coeficientes dos modelos para o deslocamento em z do né 180
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Figura 34 — Coeficientes estimados a partir dos carregamentos 1, 2 e 3

Na medida em que entre os carregamentos 1, 2 e 3 foram feitas somente
alteracbes em Hs, esperar-se-ia que 0s coeficientes dos modelos estimados a partir
desses trés casos fossem aproximadamente iguais caso a relacao entre este parametro e
o0 deslocamento do no6 180 fosse linear.

Para demonstrar esta diferenca entre os vetores de parametros estimados para 0s
outros nos da linha, serd adotada a métrica representada na equacéo (56).

. (eref - e)T(eref - 0)
NMSEG B (eref)T(eref) (56)
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Figura 35 — Discrepancias entre os parametros estimados para C1 e C2

Os nos em que 0s erros entre os vetores de parametros sdo mais acentuados
correspondem aqueles para 0s quais 0s erros nas predicdes eram maiores. J& na regido
dos nods localizados proximos a plataforma, a diferenca entre os parametros é
significativamente menor, caracterizando um comportamento préximo do linear.

Na Figura 36 é repetida a mesma analise, desta vez comparando os valores

estimados para o carregamento 1 e para o carregamento 3.
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Figura 36 — Discrepancias entre os parametros estimados para C1 e C3

A partir das duas curvas, pode ser visto que o comportamento do erro ao longo
da linha tem forma semelhante, porém, analisando o valor dos erros, conclui-se que 0s

parametros estimados para o carregamento 3 estdo mais proximos do carregamento 1 do
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que os estimados para o carregamento 2.

Com base nessa verificagdo, se ndo ha mais sentido em tratar os coeficientes do
modelo como uma representacdo da resposta impulsiva do sistema, ainda € possivel
utiliza-los como ferramenta capaz de gerar predigdes.

Neste momento, foi feita uma escolha ad hoc para correlacionar o vetor de
parametros para diferentes valores de Hs. Dado o comportamento ndo linear do sistema
como funcdo deste parametro, foi decidido como uma primeira tentativa realizar uma
estimacao do vetor de coeficientes #°* a partir de uma combinagio dos vetores % e °°

da seguinte forma:
B = 9% + 163 —0%), O0<A<1 (57)

O parametro A de alguma forma relaciona os parametros de carregamento que
variam entre os casos C1, C2 e C3 que, neste caso, corresponde a Hs.

A partir da conclusio de que o vetor #°1 ¢ mais proximo de #°2do que de 63, é
necessario assumir uma forma ndo linear para A. Tentativamente, sera utilizada a

seguinte relacdo:

HC1 — fC2 B
A= ( Sc3 Sc2> (58)
Hs - Hs

Conhecido o vetor #° estimado a partir dos dados medidos, pode ser calculado o
valor de A que minimiza uma determinada funcdo que compute a diferenca entre ele e o
vetor estimado a partir de 8°? e 6. A funcio utilizada serd o erro quadratico médio

entre 0s componentes desses dois vetores.
1 N
Vo = > [66" - 05 (1,67, 6%)]" (59)
k=1

Minimizando a funcdo Vy para 4, sera obtido um valor para o expoente f.
Pressupondo que seu valor seja constante ao longo do intervalo de interpolacdo, serd
possivel estimar vetores de coeficientes para novos valores de Hs.

Para verificar essa hipotese, serd realizada a simulagdo computacional para
carregamentos com Hs = 2m e Hs = 4m e entdo, serdo comparados os vetores de
pardmetros estimados a partir desses dados com os obtidos através da interpolacéo,
assim como as predicGes que cada um deles fornece.

Realizando os procedimentos citados acima, sdo calculados os valores de A que
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minimizam a funcdo Vo para os diferentes nos da linha e, a partir da equacdo (58), os

expoentes S correspondentes.

0.7 T T

0.65

= =

= =

in tm
T T T

=
.
T

| |
100 150 200 250
Md

Figura 37 — Expoentes do parametro de interpolacéo 4

Recapitulando, os resultados obtidos nessa etapa permitem, a partir dos vetores
62 e 6, que sejam calculados novos coeficientes para carregamentos dentro do

intervalo 1m <Hs<5m.

Validacdo da interpolacédo dos parametros

Nesta etapa, serdo realizadas as estimacOes de parametros a partir das respostas
obtidas através da simulacdo computacional para os carregamentos 4 e 5, 0s quais
possuem Hs = 2m e Hs = 4m, respectivamente.

Inicialmente, serdo mostrados na Figura 38 os vetores de parametros obtidos
através dos dois métodos com o carregamento 4, com Hs = 2m. Assim como na Figura

34, foi escolhido 0 n6 180 para ilustrar esta etapa.
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Figura 38 — Validacdo dos parametros estimados por interpolacdo

Seguindo o procedimento feito em outras etapas, na Figura 39 é mostrado o erro

entre os vetores de parametros estimados a partir dos métodos de interpolacdo e de

estimacao através dos dados.

NMSE ¢

150

N6

Figura 39 — Erro entre parametros estimados para C4
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A Figura 40 repete a validacdo para os parametros referentes ao carregamento 5,

para o qual Hs = 4m.
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Figura 40 — Erro entre parametros estimados para C5

Validagdo da predicdo obtida pelos parametros interpolados

Nesta etapa, serd feita a comparacdo entre as predi¢cbes fornecidas pelos
parametros gerados pela interpolacdo e pelos parametros estimados com base no dados

dos carregamentos 4 e 5.
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Figura 41 — Erro na predicdo para o carregamento 4
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Figura 42 — Erro na predicao para o carregamento 5

Embora ainda se verifique uma discrepancia entre certos n6s no erro de predicéo,
0 método de interpolacdo adotado se provou eficaz no célculo dos pardmetros e na sua

subsequente utilizacédo para predi¢des para as situacdes analisadas.

Predicao da resposta variando T, dos carregamentos

Mantendo como base os parametros estimados para 0 carregamento 1, serdo
analisadas as predigdes fornecidas por eles a partir dos sinais de entrada referentes ao
carregamento 6.

Assim como foi feito na variacdo de Hs, a validacdo sera feita com as respostas
obtidas através da simulacdo computacional e serdo demonstradas para 0s nés 230, 180
e 130.
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Deslocamento em z do n6 230

0.6 T T T T T T T T T =
0.4 Observado
: Residuo
0.2+~
0
-0.2
-0.4 -
_06 =5 r r r r r r r r r =
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (s)
Deslocamento em z do n6 180
0.5 T T T T T T T T T -
Observado
Residuo

: L

_O_Sﬁ r r r r r r r r r =
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (s)
Deslocamento em z do n6 130
L L L L L L L L L
Observado
0.5 Residuo
0
-0.5-
r r r r r r r r r

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (s)

Figura 43 — Avaliacéo das predicdes para o carregamento 6

De maneira semelhante ao que foi verificado no caso da variacdo de Hs, a
predicdo referente ao n6 180 apresenta maiores residuos quando comparada aos outros
nos. Cabe entdo fazer o mesmo tipo de analise sobre seu comportamento ao longo da

linha.
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Figura 44 — Erro na predicdo para o carregamento 6

Uma primeira observacdo a partir destes resultados permite dizer que as
predi¢des geradas com variagdes de Tp nos carregamentos mantém um melhor nivel de
correlagdo com as respostas da simulacdo computacional quando comparadas com 0s
casos nos quais ha variacéo de Hs.

A seguir, sdo mostrados os resultados desta vez referentes as predicdes para as

condicdes do carregamento 7.
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Figura 45 — Erro na predicao para o carregamento 7

Analise dos coeficientes

Com o objetivo de investigar os erros nas predigOes sujeitas a variagOes de Tp,
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serdo analisados os vetores de coeficientes estimados para 0s carregamentos 1, 6 e 7.
Novamente visando destacar o ndé mais critico, serdo analisados 0s coeficientes

referentes ao n6 180.

Deslocamento em z do n6é 180
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Figura 46 — Coeficientes estimados a partir dos carregamentos 1, 6 e 7

Visualizando os coeficientes dos trés modelos, é véalida a tentativa de obter
novos vetores de coeficientes a partir do método de interpolacéo utilizado anteriormente,

porém, mediante variacao de Tp.
01 =0 + (07 —0°®), O0<a<1 (60)

De forma anéloga, sera assumido que o parametro de interpolacdo 4 possui a

seguinte forma:

c1 _ pce\B
A=<%T;%a (61)
Tp _Tp

Realizando o mesmo procedimento, podem ser calculados os expoentes f que

minimizam a funcéo Vy para cada n6 em analise.
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Figura 47 — Expoentes do parametro de interpolacéo 4

Validacdo da interpolacédo dos parametros

A partir das respostas obtidas através da simulacdo computacional para 0s
carregamentos 8 e 9, os quais possuem Tp = 9s e T, = 11s, respectivamente, serdo
realizadas novas estimacOes de parametros para uma posterior comparacdo de suas
respostas com as geradas pelos parametros provenientes da interpolacéo realizada por
0<% e 6°'.

Na Figura 48 e na Figura 49 sdo demonstradas estas comparacdes para 0S

carregamentos 8 e 9, respectivamente.
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Figura 48 — Erro na predicao para o carregamento 8
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Figura 49 — Erro na predicao para o carregamento 9

Em comparacao com a interpolacéo feita em relacdo a Hs, 0 ganho obtido através
da interpolacdo dos parametros em relacéo a Tp ndo é t&o significativo e, portanto, ndo
justifica sua utilizacdo tendo em vista que a predicdo fornecida por @' para as
condicBes de C6 e C7 ja apresenta niveis de residuo na faixa de 5% (ver Figura 44 e

Figura 45).
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4.2.3 Predicao a partir de modelos ARMAX

Assim como foi feito para 0 modelo com dois graus de liberdade, serdo
utilizados modelos ARMAX, desta vez com 0 objetivo maior de comparar a qualidade
de suas predic¢des com as fornecidas pelos modelos FIR utilizados anteriormente.

Tendo em vista que o erro médio da predicdo de modelos FIR para 0s nds mais
criticos ficou em torno de 5%, sera analisado se os modelos ARMAX serdo capazes de
gerar melhores predi¢des nesse aspecto.

Todas as predigdes realizadas por modelos ARMAX nesta secdo serdo feitas a
partir da chamada simulacéo livre, na qual assume-se que ndo se tem acesso a medicoes
da resposta real do sistema ao longo da predi¢do. Substituindo o sinal de saida y(t) pela

prépria predicdo, a partir da equacéo (36), obtém-se:

B A
9(¢16) = %u(t) " [1 - %] 9(t16) 62)

Repare que a predi¢do no instante t passa a depender somente do sinal de entrada
e dela mesma em instantes anteriores, portanto, € possivel utilizar este método sob as

mesmas condi¢bes de um modelo FIR.
Estimagéo de parametros

A primeira etapa deve ser a escolha da ordem do modelo, para a qual sera
novamente utilizado o AIC.

Baseado em toda a andlise feita até entdo, é possivel ja desprezar a influéncia
dos termos de sway, roll e yaw para os deslocamentos em z, mantida a direcdo de
incidéncia da onda.

Considerando que o nd 180 foi aquele para o qual foram obtidos os maiores
erros de predi¢do nos casos anteriores, a minimizagdo do erro para selecdo da ordem do
modelo sera feita a partir dele.

Para evitar um nimero de iteragdes muito alto neste processo, sera determinado
0 mesmo namero de coeficientes associado a cada uma das trés entradas relevantes. O
namero de coeficientes de ruido sera fixado em nc = 10. Dessa forma, a denominagéo

dos modelos seréa feita segundo a denominacéo ja adotada anteriormente.
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Tabela 4 — Determinacéo da ordem dos modelos ARMAX

NuUmero do modelo Na Nb Ne
1 1 1 10
2 2 1 10
3 2 2 10
25 13 13 10
39 20 20 10
% 10°
_U.g T T T T T T
Atk -
AaF 4
o
=
A2k 4
A3k 4
_1_4 1 1 1 I 1 1 1
] b 10 15 20 26 30 35 40

Mumero do modelo

Figura 50 — Selecdo do modelo ARMAX

O menor valor de AIC corresponde ao modelo nimero 25, cuja ordem é dada por
Na = 13, np = 13, nc = 10.

Determinados os valores de na e np, 0 mesmo procedimento serd feito para a
escolha de nc.
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Figura 51 — Selecéo do numero de coeficientes de ruido

O valor minimo da funcdo corresponde a nc = 10, logo, serd utilizado um
modelo ARMAX (13,13,10). A média do tempo de estimacdo de pardmetros para um
desses modelos é de 2,6s, pouco mais que o dobro do tempo necessario para estimacgéo

dos parametros de um modelo FIR com 1500 parametros.
Predicdo da resposta para outros carregamentos
Com o objetivo de comparar diretamente 0 modelo ARMAX com o modelo FIR,

sera feita a mesma sequéncia de andlises, partindo da predicdo da resposta para 0s

carregamentos 2 e 3.
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Figura 52 — Erro na predi¢cao para o carregamento 2
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Figura 53 — Erro na predicao para o carregamento 3

Em média, a predicdo da resposta de um dos modelos ARMAX ¢ feita em 0,15,
nove vezes mais rapida do que a média para 0os modelos FIR.

A partir das comparagdes demonstradas na Figura 52 e na Figura 53, é visto que
as predigdes fornecidas pelo modelo ARMAX apresentam melhores resultados do que
as do modelo FIR para valores de Hs maiores e piores para valores menores. Essa
observacao é comprovada ao repetir a analise para os carregamentos 4 e 5. Porém, cabe

ressaltar que este comportamento é particular para este caso especifico.
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Figura 54 — Erro na predicéo para o carregamento 4
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Figura 55 — Erro na predicao para o carregamento 5

250

Ainda considerando o modelo estimado a partir do carregamento 1, sera agora

avaliada a predicdo fornecida para os carregamentos nos quais sao alterados os valores

de Tp.
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Figura 56 — Erro na predicao para o carregamento 6
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Figura 57 — Erro na predicao para o carregamento 7

Foram também realizadas tentativas de interpolar os vetores de parametros de

forma semelhante a feita para os modelos FIR, porém néo foi obtido sucesso.

A Figura 58 mostra os menores erros encontrados na tentativa de interpolar o
vetor de parametros estimado para o carregamento 1 a partir dos vetores

correspondentes aos carregamentos 2 e 3.
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Figura 58 — Erro na interpolac@o em respeito a Hs

De forma semelhante, a Figura 59 mostra 0s menores erros encontrados na
tentativa de interpolar o vetor de parametros estimado para o carregamento 1 a partir

dos vetores correspondentes aos carregamentos 6 e 7.
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Figura 59 — Erro na interpolacéo em respeito a Ty

Os modelos ARMAX apresentaram uma melhor capacidade de predicdo em
casos nos quais ha alteracdo no pardmetro Tp em comparagdo com os modelos FIR. No
entanto, devido a incapacidade de interpolar seus vetores de parametros, a utilizagdo do

modelo FIR nos casos em que se altera Hs é preferivel.

4.2.4 Predigéo na presenca de ruido

Nesta secdo, sera analisado como os modelos FIR e ARMAX anteriormente
estimados se comportariam caso fossem levados para campo e a medicdo dos
movimentos da embarcacdo fosse feita. Estas medicbes representariam os sinais de
entrada e estariam poluidas por uma certa quantidade de ruido. O objetivo € verificar o
quanto as predigdes fornecidas pelos modelos se afastam daquela prevista pela
simulacdo computacional nesses casos em que se trabalha sob influéncia de
perturbagdes na forma de ruido de medicdo.

Para tentar isolar ao méximo o efeito do ruido no sinal entrada nos modelos FIR
e ARMAX, sera analisada a predi¢éo fornecida a partir de um sinal gerado pelo espectro
do carregamento 1 utilizando um modelo cujos parametros foram estimados a partir dele

préprio.
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Figura 60 — Erros na predicdo de um modelo FIR submetido a sinais de entrada
poluidos
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Figura 61 — Erros na predi¢do de um modelo ARMAX submetido a sinais de entrada
poluidos
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Conclui-se que o modelo ARMAX ¢ capaz de fornecer melhores predi¢cdes sob
pouco ou nenhum ruido no sinal de entrada, porém, ¢ muito mais sensivel do que o
modelo FIR, que permanece praticamente inalterado até mesmo quando submetido a

elevados niveis de ruido.
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5. Comentarios finais

Com base nas anélises realizadas neste trabalho, os modelos FIR e ARMAX se
mostraram capazes de identificar as funcGes de resposta em frequéncia de um modelo
fisico com dois graus de liberdade. Foi verificada também a capacidade de identificacdo
em situagdes nas quais 0s sinais encontravam-se poluidos por sinais de natureza
aleatdria, como ruidos associados a medicao dos dados.

No caso do riser, em comparagdo com o tempo de execucdo da simulacéo
dindmica, os modelos FIR e ARMAX foram capazes de gerar predigdes cerca de 180 e
1600 vezes mais répidas, respectivamente. No entanto, essa relacdo é vélida para um
unico sinal de saida. Na medida em que o nimero de informacdes de saida desejadas
aumenta, cabe ao usuario determinar se a utilizacdo da simulacdo dindmica ou dos
modelos paramétricos € mais vantajosa.

Para os modelos FIR, a técnica de interpolacdo dos coeficientes se mostrou
eficaz em relagdo ao pardmetro Hs do espectro de Jonswap. J& os modelos ARMAX, em
geral, se mostraram capazes de gerar melhores predigdes para variagcdes no parametro Tp
do espectro de onda.

Devido a ndo linearidade verificada no comportamento dindmico do riser, a
capacidade de predicdo dos modelos estudados ficou limitada. Fica como sugestdo para
futuros trabalhos a utilizacdo de técnicas dedicadas a identificacdo de sistemas néo

lineares, como modelos Hammerstein-Wiener [2] e NARMAX [1].
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