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RESUMO

SOKAL, Gustavo Jales. Posicionamento dinamico utilizando controle a estrutura
variavel e servovisao. 121 f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia Eletronica) —
Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio
de Janeiro, 2010.

Neste trabalho é apresentado o desenvolvimento de um sistema de posicionamento dinami-
co para uma pequena embarcagao baseado em controle a estrutura varidavel com reali-
mentacao por visao computacional. Foram investigadas, na literatura, diversas técnicas
desenvolvidas e escolheu-se o controle a estrutura varidvel devido, principalmente, ao
modo de acionamento dos propulsores presentes no barco utilizado para os experimen-
tos. Somando-se a isto, foi considerada importante a robustez que a técnica de controle
escolhida apresenta, pois o modelo utilizado conta com incerteza em sua dinamica. E
apresentado ainda o projeto da superficie de deslizamento para realizar o controle a es-
trutura variavel. Como instrumento de medicao optou-se por utilizar técnicas de visao
computacional em imagens capturadas a partir de uma webcam. A escolha por este tipo
de sistema deve-se a alta precisao das medigoes aliada ao seu baixo custo. Sao apre-
sentadas simulagoes e experimentos com controle a estrutura variavel em tempo discreto
utilizando a integral do erro da posicao visando eliminar o erro em regime. Para realizar
o controle que demanda o estado completo, sao comparados quatro estimadores de estado
realizados em tempo discreto: derivador aproximado; observador assintético com uma
frequéncia de amostragem igual a da camera; observador assintotico com uma frequéncia
de amostragem maior que a da camera; e filtro de Kalman.

Palavras-chave: Posicionamento dinamico. Controle a estrutura varidvel. Observador de
estado. Filtro de Kalman. Servovisao.



ABSTRACT

The design of a dynamic positioning system for a small boat based on variable
strutucture control and visual-servoing is presented. Many control tecniques have been
investigated and the variable structure control was chosen, mainly, due the operation mode
of the motor drivers installed on the boat applied in the experiments. The robustness of
this control technique was also considered since the available dynamic model of the boat is
uncertain. The design of the sliding surface is shown as well. Computer vision techniques
were used to measure the position of the boat from images taken with a webcam, this
kind of measure system was chosen due to its high accuracy and low cost. Simulation
and experimental results of discrete time variable structure control with integral action
of the boat’s postion, included in order to eliminate steady state error, are shown. To
develop this controller four state estimators, in discrete time, are compared: derivative of
position; asymptotic observer at a high sampling rate; asymptotic observer at webcam’s
sampling rate; and Kalman filter.

Keywords: Dynamic positioning. Variable structure control. State observer. Kalman
Filter. Visual servoing.
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INTRODUCAO

O estudo de controle de veiculos maritimos de superficie divide-se em trés linhas

de pesquisa principais, sao elas:

1. Dead Reckoning Navigation, no qual o controle visa manter curso, velocidade e

calado pré-estabelecidos [1];

2. Waypoint Navigation, no qual o controle atua na embarcacgao fazendo com que esta

percorra uma trajetoria que passa por pontos especificados [1,2];

3. Posicionamento dinamico, no qual o controle é responsavel por manter a posicao e

o angulo de rumo do veiculo na vizinhanga de um referencial [2,3].

Estes sistemas podem ser aplicados em veiculos de superficie (navios de grande
porte, pequenas embarcagoes nao tripuladas, etc.) ou veiculos submarinos (submarinos
de grande porte, veiculos submarinos operados remotamente (Remotely Operated Vehicles
— ROVs), veiculos submarinos autéonomos (Autonomous Underwater Vehicles — AUVs),
ete.).

Os modernos sistemas de controle de posicao para veiculos maritimos sao resultado
de varias conquistas alcancadas durante anos de pesquisa e desenvolvimento tecnolégico
destacando-se a criagdo do giroscopio, sistema de posicionamento global (Global Positio-
ning System — GPS), desenvolvimento da teoria de controle, estimagao e sistemas de
controle baseados em computador [4].

O controle de posigao de alta confiabilidade ¢ condicao fundamental para manter
o crescimento da exploragao de petréleo em pogos distantes da costa (offshore), onde
a ancoragem ¢ dificil ou inviavel. Por este motivo, sao feitos grandes investimentos no
desenvolvimento de sistemas capazes de realizar o posicionamento dinamico de veiculos
maritimos. Este trabalho aborda técnicas de posicionamento dinamico para pequenas

embarcagcoes.

Posicionamento Dinamico

O desenvolvimento de sistemas de posicionamento dinamico foi motivado, princi-

palmente, pelo interesse por exploracao de petréleo em aguas profundas, onde as plata-
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formas fixas nao podiam ser instaladas.

Segundo Fay [3], o primeiro registro de veiculos maritimos fazendo uso de posicio-
namento dindmico data de 1961. Naquele ano a embarcacao nomeada Cuss I realizou
a perfuracao de pocos com o auxilio de quatro propulsores, controlados manualmente,
responsaveis por compensar o efeito das ondas, correntezas e ventos. Entretando, os
resultados obtidos com o posicionamento dinamico manual nao eram muito precisos, mo-
tivando o interesse em realizar tal tarefa por meio de um sistema automatizado. No
mesmo ano, o primeiro navio utilizando controle automatico analégico para posiciona-
mento dinamico foi lancado. O navio Fureka equipado com quatro propulsores recebia as
informagoes de posi¢ao por meio de sensor do tipo fio tensionado (taut wire) e era capaz
de rotacionar trezentos e sessenta graus. Nos anos seguintes houve um crescimento consi-
deravel de navios utilizando sistemas de posicionamento dinamico, tais sistemas passaram
a receber grandes investimentos custeados, em sua maioria, pela industria do petréleo.
Deste modo, o desenvolvimento de novos sistemas de posicionamento dinamico passou a
ser alvo de grande interesse de diversas empresas dado o grande crescimento da industria
de exploracao de petroleo em alto-mar.

Conforme apresentado em [5] e ilustrado na Figura 1, sistemas de medigao utili-
zando sondas hidroactsticas (Hydroacoustic Position Reference — HPR), sensores taut
wire construidos com fibra éptica, sistema de posicionamento global diferencial (Differen-
tial Global Positioning System — DGPS), sistemas de medigao utilizando laser (Fanbeam
e CyScan) e ARTEMIS (Automatic Ranging Theodolite Emitting Microwave Signals) [6]
ja sao uma realidade e possibilitam o desenvolvimento de sistemas de posicionamento

dinamico com altissima precisao.
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ARTEMIS link % /!
de microondas LI ’

DGPS
corregao
diferencial

- Fio tensionado

—
————,
—

YTransponder

Figura 1 - Sistemas de medi¢ao atuais (Chas, 2008).

Apesar de criado, originalmente, para a industria do petréleo o posicionamento
dinamico, atualmente, é encontrado nas mais diversas areas, tais como pesquisa geologica
e oceanografica, sistemas de combate a incéndio, etc.

Assim, um sistema de posicionamento dinamico ¢ definido em [3] da seguinte forma:

“Um sistema que utilizando a acdao de propulsores, comandados por um controlador, é
capaz de se opor a forcas ambientais para manter um veiculo maritimo na vizinhanca de

um referencial, além de reqular o seu angulo de rumo.”

Para a implementacao deste sistema de controle complexo sao necessarios diversos
sensores (GPS, sonar, anemoémetros, giroscépios, etc.), atuadores (propulsores e leme) e
um processador responsavel por executar a rotina de controle. Um sistema de posicio-
namento dinamico pode ser projetado para controlar a posigao relativa a uma referéncia
fixa ou relativa a um objeto mdvel. Neste trabalho sao utilizados uma webcam (sensor de

posicao), dois propulsores laterais e um propulsor na popa (atuadores) e um microcom-



19

putador para realizar a rotina de controle do sistema de posicionamento dinamico.

Trabalhos Sobre Controle a Estrutura Variavel Aplicado em Veiculos Maritimos

Na literatura ha uma extensa variedade de trabalhos utilizando controle a estrutura
variavel em veiculos maritimos. A seguir é apresentada uma breve revisao bibliografica

sobre o tema.

Veiculos Submersiveis

No trabalho pioneiro [7], Yoerger & Slotine propuseram um sistema de controle
de trajetéria de um veiculo submarino auténomo (Ezperimental Autonomous Vehicle —
EAVE). Por meio de simulagbes, mostraram que é possivel desenvolver um controle a
estrutura varidavel com bom desempenho. Entretanto, o desempenho do sistema pode
ser melhorado a medida que as incertezas do modelo sejam conhecidas. Este trabalho
foi continuado em [8], que apresentou resultados experimentais com o protétipo de um
sistema de controle supervisério baseado em estrutura variavel, para um ROV construido
para operar em aguas oceanicas a profundidades de até 6000 m.

Em [9] é proposto o uso de um controlador adaptativo a estrutura varidvel para o
rastreamento de trajetorias em um ROV. As vantagens desta implementacao de controle a
estrutura variavel sao o fato de o sistema apenas necessitar de medigoes de entrada/saida
e a grande robustez do sistema.

Em [10] é apresentado um controlador fuzzy em modo deslizante (Sliding Mode
Fuzzy Controller — SMFC) para um AUV sem a necessidade de conhecer o modelo
dinamico do sistema. A sintonia do controlador é feita de modo experimental, carac-
teristica comum a sistemas fuzzy. O sistema usa uma lei de controle com vizinhanca de
tolerancia para reduzir o efeito do chattering.

Em [11] é proposto um controle em modo deslizante adaptativo com a caracteristica
de se auto-ajustar a medida que o desempenho do controle, quando em operacao, é afetado
por incertezas do modelo ou por influéncia de ambiente de operagao.

Em [12] é apresentada uma abordagem de controle deslizante de ordem elevada
(High Order Sliding Mode Control — HOSMC) de um torpedo utilizando modelo dinamico

linearizado. A robustez do controle desenvolvido é testada com um modelo ndo-linear da
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dinamica do torpedo. Sao apresentados testes, em ambiente de simulacao, com o consumo
de energia do torpedo para diversas leis de controle. Foi constatado que, trocando-se a
lei de controle do tipo sinal (sgn(c)) por tangente hiperbélico (tanh(%)), onde ¢ estd
relacionado ao tamanho da vizinhanca tolerada para o chaveamento, ha uma reducao
significativa do consumo de energia. Tal técnica de suavizacao do controle nao pode ser
aplicada ao presente trabalho devido ao modo de operacao dos propulsores utilizados no
barco, como sera abordado mais adiante.

Em [13] é apresentado um controlador em modo deslizante de segunda ordem,
capaz de realizar um controle suave, robusto, sem a presenca de chattering além de nao
haver a necessidade do prévio conhecimento da dinamica ou de parametros internos do

sistema.

Veiculos de Superficie

Em [14] é desenvolvido um controle em modo deslizante multivaridvel para realizar
manobras de navios em portos. Os resultados apresentados comprovam que o controle por
estrutura variavel com realimentacao de estado é capaz de compensar as perturbacoes cau-
sadas por efeitos ambientais, nao-linearidade do modelo e dinamica em baixa velocidade
de grandes embarcacoes.

Em [15] é apresentada uma técnica de controle em modo deslizante baseada no
modelo simplex. Esta estratégia é capaz de solucionar o problema do mau posicionamento
de propulsores em veiculos maritimos de superficie, reduzindo o chattering.

Em [16] uma abordagem de controle descontinuo em dois estagios é apresentada. O
primeiro estagio é responsavel por convergir os estados do sistema em um tempo finito. O
segundo estagio é projetado de maneira independente para estabilizar os demais estados.
Deste modo o sistema de controle torna-se assintoticamente estavel.

Em [17] foi realizado o controle de posicionamento dindmico de uma pequena em-
barcacao utilizando o controle a estrutura variavel, onde a realimentacao foi feita por meio
de processamento de imagem. Este trabalho apresenta o uso dos momentos de inércia do
barco para uma melhoria no célculo do angulo de rumo e, também, aborda técnicas de
controle mais eficientes que a apresentada em [17].

Em [18] é apresentado um controle em modo deslizante de trajetéria para um

veiculo autonomo de superficie. O controle é implementado por meio de duas superficies,
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onde sao utilizadas uma superficie de primeira ordem em funcao do erro na velocidade do
movimento longitudinal (surge) do veiculo e uma superficie de segunda ordem em fungao
dos erros na velocidade e aceleracao do movimento lateral. As medicoes de posicao sao
feitas por meio de uma camera com o auxilio de dois (Light-Emitting Diodes — LEDs) de
referéncia fixados na embarcacao para facilitar a identificacdo do barco. As velocidades
absolutas do sistema sao estimadas numericamente.

Em [19] s@o conjugados diversos algoritmos de controle (e.g. PID, modo deslizante,
posicionamento de polos) por meio de algoritmos genéticos para projetar o controlador
da trajetéria de um navio. Os controladores resultantes sao testados em simulacgoes e
experimentos. A robustez é avaliada quando sao adicionadas perturbacoes ambientais no
modelo.

Em [4] é feita uma introdugao detalhada dos principais aspectos envolvidos no
controle de movimento de um navio. Sao descritos os modelos utilizados para controle
de posicao e trajetoria, além de apresentar os beneficios do uso do filtro de Kalman em
sistemas de posicionamento dinamico.

Em [20] é proposto um algoritmo de controle em modo deslizante nao-linear para
posicionamento dinamico de uma embarcagao onde é utilizado um modo preditivo (feed-
forward) para compensar o efeito das forgas ambientais (ventos, ondas e correntezas) e
um modo de realimentacao cléssico (feedback) para eliminar erros no controle de posigao.
A medicao da posicao do sistema é feita por meio de um sistema de visao com auxilio de

dois LEDs de referéncia fixados no barco.

Objetivo

Desenvolver um controle a estrutura variavel para o posicionamento dinamico de
uma embarcacao utilizando realimentacao por visao computacional. As informacoes vi-

suais serao utilizadas para manter o veiculo estacionado numa posicao relativa a camera.

Sistema Desenvolvido

O fluxo de sinais ¢ descrito pelo diagrama apresentado na Figura 2 [17].
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Figura 2 - Diagrama de blocos do sistema de posicionamento dinamico.

A camera captura uma imagem da embarcacao e a envia ao computador que, utili-

zando técnicas de visao computacional, extrai a posicao e o angulo de rumo do barco e os

compara com o sinal de referéncia estabelecido. E gerado um comando que é enviado por

meio de porta paralela ao circuito de acionamento de cada propulsor de modo que sejam

corrigidos os erros de posicao e rumo da embarcagao. Este ciclo repete-se periodicamente

enquanto o controle estiver ativado. Optou-se pela técnica de controle a estrutura variavel

devido as caracteristicas do circuito de acionamento dos propulsores desenvolvido em [17]

que, por ser baseado em ponte H permite o controle do sentido de rotacao dos motores,

além da interface de comunicagao do circuito com o computador (porta paralela). A

Figura 3 ilustra a disposicao do sistema utilizado.
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Figura 3 - Disposicao dos equipamentos do sistema.

Para os experimentos, foram utilizados o barco construido em [17], um computador
com o software MatLab versao 2008b instalado, uma webcam (fixada acima do barco) e
uma piscina de 1,89m x 1,89m e 0,42m de profundidade. A Figura 3 é meramente
ilustrativa, uma vez que nao estao apresentados os cabos responsaveis por transmitir os
sinais do computador ao circuito de acionamento e deste aos propulsores. Fotos do barco
utilizado nos experimentos e do circuito de acionamento dos propulsores sao apresentadas

no Apéndice.

Organizacao Desta Dissertagao

A organizagao desta Dissertagao foi estabelecida como segue. No Capitulo 1 é
descrito o método de aquisicao e processamento das imagens para extracao das medidas de
posicao e rumo da embarcacao. O Capitulo 2 apresenta o modelo dinamico de movimento
do barco considerado para o desenvolvimento deste trabalho.

No Capitulo 3 é descrito o processo de identificacao dos coeficientes de arraste
hidrodinamico para o barco utilizado, além da formulacao do modelo dos propulsores

instalados no veiculo. O Capitulo 4 apresenta o projeto da superficie de deslizamento para
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a realizagao do controle de posigao, além da formulacao do controle em tempo continuo e
em tempo discreto.

Alternativas para estimacao de estado a fim de realizar o controle, tais como projeto
de observadores de estado e desenvolvimento de filtro de Kalman, sao apresentadas no
Capitulo 5. No Capitulo 6 sao apresentados resultados experimentais para avaliar o
desempenho dos controladores desenvolvidos.

Ao final do trabalho sao discutidas conclusoes sobre o sistema desenvolvido nesta

Dissertagao e sao propostos temas para trabalhos futuros.
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1 PROCESSAMENTO DE IMAGEM

Segundo Hutchinson, Hager & Corke [21], o termo Visual Servoing foi introduzido
por Hill & Park [22] e significa um sistema de controle em malha fechada onde varidveis
controladas sao medidas por meio de visao computacional. No presente trabalho os da-
dos referentes a posicao do barco sao extraidos por meio do processamento de imagens
capturadas com uma camera de video (webcam).

Conforme apresentado em [23], os sistemas de servovisao sao divididos em dois

grupos principais:

e Sistemas com camera a bordo do objeto controlado. Nesta configuracao a camera
estd sob efeito de todos os movimentos do objeto, caracterizando um referencial

moével.

e Sistemas com a camera fixa em um ponto do espaco de trabalho. Nesta configuracao,
a camera captara o comportamento do objeto controlado a partir de um referencial

fixo deslocado em relacao ao referencial mével do objeto.

Existem algumas variacoes destas duas configuragoes mas, usualmente, estes casos

especiais sao considerados particularidades dos dois grupos descritos acima.

1.1 Algoritmo de Processamento de Imagem

No presente trabalho foi realizado o aprimoramento do algoritmo de processamento
de imagem apresentado em [17] de modo a determinar com mais precisao o valor do angulo
de rumo (7). O novo algoritmo encontra-se dividido em cinco etapas. Sao elas: Aquisi¢cdo
da Imagem, Conversao para Imagem Bindria, Classificagao dos Objetos e, finalmente,
Calculo do Centroide e Orientacao. O fluxograma do algoritmo de processamento de

imagem ¢ ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 - Fluxograma do algoritmo de processamento de imagem.

As etapas apresentadas no fluxograma da Figura 4 serao detalhadas nas secoes a

seguir.

1.1.1 Aquisicao da Imagem

A captura das imagens foi realizada a uma taxa de 30 quadros por segundo com uma
resolucao de 320 x 240 pizels, por meio de uma webcam fabricada pela Microsoft modelo
LifeCam VX-1000 posicionada a uma altura de aproximadamente 1,8 m em relacao ao
nivel da agua. As imagens foram aquisitadas em tons de cinza (grayscale) através de
um programa desenvolvido em MatLab e transmitidas ao computador responsavel pelo
processamento via porta USB (Universal Serial Bus). E importante destacar que, para o
funcionamento adequado do algoritmo, foram tomadas providéncias de modo a permitir
a iluminacao uniforme do ambiente de trabalho, pois a presenca de reflexos de luminarias
nas imagens se mostrou bastante prejudicial ao processo de extracao de informagoes das

imagens. A Figura 5 exemplifica uma das imagens capturadas.
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Figura 5 - Exemplo de imagem capturada pela webcam.

Na Figura 5 a imagem do barco estd bem destacada do fundo da piscina. Vé-se,

também, o cabo umbilical que alimenta os propulsores.

1.1.2  Conversao para Imagem Bindria

A conversao da imagem capturada em tons de cinza para binaria é realizada vi-
sando a reducao do custo computacional da etapa Classificagao dos Objetos. O processo,
conhecido como segmentag¢ao, ocorre por meio da definigao de um limiar (threshold) dentro
da escala de tons de cinza da imagem capturada. Como o ajuste da iluminacao corres-
ponde a uma etapa crucial do processamento de imagem, a calibracao do threshold deveréa
ser realizada toda vez que houver alguma alteracao da iluminagao ambiente. A Figura 6

ilustra como é feito o ajuste do threshold.
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Figura 6 - Histograma da imagem na Figura 5.

Os niveis de tons de cinza (grayscale) da imagem estao na faixa de 0 a 255, quanto
mais claro for o objeto maior serd a sua luminancia. No exemplo ilustrado pela Figura 6
¢ possivel identificar dois grandes grupos: um entre os niveis 190 e 251 que corresponde a
embarcacao e ao iceberg e outro maior entre os niveis 0 e 122 que engloba todos os demais
objetos observados na Figura 5. Para esta imagem, o algoritmo deve ser configurado para
trabalhar com um threshold de 190.

Assim, todos os pizels com luminancia abaixo de 190, serao tratados como tendo
luminancia 0 e os demais terao luminancia 1. Com isto a imagem binaria resultante
apresentard um numero de objetos bastante reduzido, o que facilitara a identificacao da
embarcacao. O resultado do processo de conversao da imagem pode ser observado na

Figura 7.
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Figura 7 - Imagem binaria gerada pelo algoritmo.

Conforme havia sido mencionado, a representagao binaria da imagem tornou a
embarcacao muito mais evidente, de maneira que a identificagao do barco exigird um

processamento menor.

1.1.3 Classificacao dos Objetos

Segundo Jain [24], o processo de classificagdo dos objetos de uma imagem bindria
atribui um mesmo rétulo a todos grupos de pizels brancos (com valor 1) cercados por
pizels pretos (com valor 0). Assim, na Figura 7 sdo determinados dois grupos de objetos,
uma vez que o iceberg no canto superior direito da imagem identificado com o ntimero
dois, e no centro da imagem esta o barco identificado com o ntimero um. O algoritmo
desenvolvido compara todos os objetos mapeados na imagem binaria e considera como
sendo o barco aquele de maior area, conforme proposto em [17]. Apdés a identificagao da

embarcacao, é iniciado o calculo de centréide e do angulo de rumo.

1.1.4 Célculo do Centroéide e Orientacao

Conforme apresentado em [24, Segao 9.10], o cdlculo do centréide de um objeto
R contendo uma quantidade de pizels N é determinado pela média da soma dos indices
(i,7) de cada pixel pertencente ao objeto, isto é, (i,j) € R. Entdo, as coordenadas do

centroide sao dadas por
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me=r 3 Ym A= Y Y 1)
(m,n)eR (m,n)ER

O célculo do angulo de rumo (¢) apresentado em [17] é baseado na identifica¢ao
do ponto mais distante da borda do barco (proa) em relacdo ao centréide, em seguida,
determina-se um vetor que passa pelo ponto extremo e o centrdide para, enfim, calcular o
angulo formado entre esse vetor e o eixo de referéncia definido no sistema de coordenadas.
Esta técnica é extremamente dependente da qualidade da imagem capturada. Reflexos
nas bordas da embarcacao podem confundir o algoritmo de identificagao do ponto extremo
da borda e, consequentemente, comprometer o cdlculo do angulo de rumo (/) gerando
descontinuidades nesta medida, o que pode ser observado na Figura 8.

Neste trabalho é utilizada uma técnica cldssica descrita em [24, Segao 9.10] que
consiste em determinar o angulo de rumo em fun¢ao de momentos de inércia do objeto
(embarcacao).

Fazendo uso dos parametros m e 7 calculados na equagao (1), o momento de ordem

central é determinado segundo a equagao

o= Y Y (m—mP(n-mn). (2)
(m,n)ER
Com o momento central, definido na equacdo (2) é possivel realizar o célculo do

angulo de rumo segundo a equagao

1 _ H1,1
b= L tan1 [7} | 3
2 2,0 — Ho,2 3)

Para implementagao do célculo do angulo ——, foi utilizada a fun¢ao regionprops
do MatLab. Esta funcao retorna uma série de propriedades de cada um dos objetos
detectados em uma imagem especificada. Ao chamar a funcao da seguinte maneira
regionprops(Figura, ’orientation’) sera retornado o angulo de rumo baseado no mo-
mento de inércia de todos os objetos detectados na imagem nomeada como Figura. Entre-

tanto, como o angulo calculado possui valores entre —90° e 90° foi utilizado o algoritmo
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desenvolvido em [17] para mapear a saida para valores entre —180° e 180° e adequar a

célculo ao resultado da equagao (3).

Tabela 1 - Algoritmo do contador de voltas.

# A wvaridvel —atua— € 0 Tumo instantdneo calculado pela equagao (3).
# Inicializagao do contador de voltas
voltas = 0
Yanterior = Vinicial # Rumo inicial do barco calculado pela equagao (3).
inicio
se (90° < (Wanterior + voltas x 360°) < 180°) & (Vatuar < —90°) entéo
voltas = voltas + 1
se (—180° < (Yanterior — voltas x 360°) < —90°) & (Yatuar > 90°) entdo
voltas = voltas — 1

Vatual = Vatual + voltas x 360° # Rotacdo da medigcao atual utilizando o contador de voltas.

fim

YVanterior = Yatual F Armazena o angulo anterior para o contador de voltas na proxima medicao.

Para que nao houvessem discontinuidades no célculo do angulo de rumo, foi desen-
volvido um contator de voltas. No algoritmo do contador de voltas apresentado na Tabela
1, o valor do angulo —i— na medigao anterior é comparado com a atual. O contador
de voltas ¢ incrementado se o angulo de rumo estava com sinal positivo entre 90° e 180°
e, na medigao seguinte, passara a ter sinal negativo com um valor menor que —90°. De
modo analogo, o contador de voltas é decrementado se o angulo de rumo estava com sinal
negativo entre —180° e —90° e, na medicao seguinte, passard a ter sinal positivo com um
valor maior que 90°.

A Figura 8 ilustra a comparacao dos resultados gerados pelos dois métodos de
determinacao do angulo de rumo. E possivel constatar que a técnica adotada no presente
trabalho gera um resultado mais confidvel, uma vez que o efeito do ruido nas imagens

capturadas nao ¢é tao grande nos momentos como na técnica utilizada em [17].
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Figura 8 - Comparagao das medidas do angulo de rumo ().

Assim, entende-se que houve um ganho significativo com o uso dos momentos no
calculo do rumo. Tal beneficio sera importante para que o controle do sistema tenha um

bom desempenho.

1.2 Conversao do Espaco-Imagem para o Espaco-Objeto

Conforme apresentado em [25, Segao 1.1], fotogrametria é a ciéncia que possibilita
obter informacoes confiaveis por meio de imagens capturadas por sensores. Seu principal

objetivo é [25, Secao 1.3]

“a reconstrucao de um espaco tridimensional, chamado de espaco-objeto, a partir de um

conjunto nao-vazio de imagens bidimensionais, chamado de espaco-imagem.”

Como o presente trabalho aborda apenas posicionamento dinamico, ou seja, manter
o barco préoximo a um referencial. Para conversao entre o espago-imagem e o espago-
objeto foi realizada uma calibragao da camera, antes de iniciar os experimentos, onde
sao ajustados o ganho horizontal da camera baseado na relagao entre o comprimento da
embarcagao e a quantidade de pixels da imagem na horizontal ocupados pelo barco e
o ganho vertical baseado na relacao entre a largura do barco e a quantidade de pixels
da imagem ocupados na vertical. E importante destacar que, para melhor utilizacao da
piscina, o ponto de referéncia para operacao do barco foi adotado em relacao ao centro

da imagem de maneira que [23]
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r=(m—cy) X [z, (4)

y=m—c)xfy, ()

onde:

e x e y sao as coordenadas da posi¢ao no espago-objeto medidas em metros,

e m e n sao as coordenadas do centrdide no espaco-imagem medidas em pixels,

fz € f, sdo os ganhos de conversao da medida da camera em metro/pizel,

e ¢, ¢ ¢, sao as coordenadas do centro da imagem (origem) em pizels.

Para a camera utilizada neste trabalho definiu-se ¢, = 160 e ¢, = 120 devido a

resolucao da imagem utilizada nos experimentos.

1.3 Ruido de Medicao

No intuito de medir o nivel de ruido da medicao do sistema de processamento de
imagem, foram realizadas algumas medicoes da posicao do barco em repouso. A Figura

9 ilustra os resultados dos testes do sensor.
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Figura 9 - Nivel de ruido na medicao.

Analisando a Figura 9 observa-se um ruido pico-a-pico em z de 0,5mm, em y
de 0,3mm e em ¢ de 0,27°. Isto ocorre porque a medida das grandezas de interesse
dependem de contagem e ponderagao de pizels na imagem binaria (Equagoes 1-3). O
comportamento dos pixels nas bordas da é imprevisivel e este fato influéncia os caculos das
grandezas x, y e ¥ de interesse. Devido a precisao constatada, acredita-se que o sistema
de medi¢ao nao introduzira um erro significativo no controle, exceto aqueles causados pelo

atraso na captura e processamento das imagens.
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2 MODELAGEM DA DINAMICA DO VEICULO

O estudo do movimento de veiculos maritimos envolve a anélise de caracteristicas
estdticas e dinamicas. A andlise estéatica trata do equilibrio dos corpos quando em repouso
ou em condi¢ao de movimento constante, enquanto que a dinamica considera corpos em
movimento e forgas. A modelagem da dinamica é fundamental para o desenvolvimento
do controle. O barco utilizado como referéncia para o desenvolvimento da modelagem foi
construido por Amaral [17] e possui apenas um propulsor na popa e dois laterais. Todos

os propulsores podem operar tanto no sentido direto como reverso.

2.1 Sistemas de Coordenadas

Os sistemas de coordenadas adotados neste trabalho sao apresentados na Figura

10 [2, Segao 2.1].

Yn

Figura 10 - Embarcacao e os sistemas de coordenadas.

Na Figura 10 pode-se observar a disposicao dos propulsores instalados no barco
representados por P1, P2 e P3. O sistema de coodenadas médvel, fixo no barco, é represen-
tado por x,Opys. O sistema estacionario é representado por z,0,y,. O angulo de rumo é

representado por .

2.2 Modelo da Dinamica

Segundo Fossen [2], a equacao dinamica genérica de um veiculo marinho, conside-
rando o movimento com seis graus de liberdade (degrees of freedom — DOF), pode ser

representada por
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o Fquacao Cinética que considera as forcas que provocam o movimento:

Mv+Cwyv+Dw)v+gn)=17+go+w. (6)

e Fquacao Cinemdtica que trata apenas os aspectos geométricos do movimento:

n=Jmv. (7)

Nestas equacoes:
M é a matriz de inércia do sistema incluindo massas adicionais;
C(v) ¢é a matriz Coriolis-centripeta incluindo massas adicionais;
D(v) é a matriz de amortecimento;
g(n) é o vetor de momentos e forgas gravitacionais;
7 € o vetor de forcas e momentos gerados pelos propulsores;
go ¢ 0 vetor utilizado em controle de lastro (pretrimming);
w é o vetor referente a distirbios ambientais (ventos, ondas e correntezas);

J(n) é a matriz de Jacobiana de transformagao cinemética;

Pe
n= (8)
O
, o~ . ~ T 4 .~ ~
n é o vetor de posigao e orientagao onde P¢ := [z, y, z|” contém a posi¢do da embarcagao
~ . . ’ . T , A ,
em relagao ao sistema estaciondrio e © := [¢, 0, ] contém os angulos de Euler, também
conhecidos como angulos de atitude;
U
p Vbo
b .__ b . —
Wb
nb
w r

é o vetor da velocidade linear (v2) e angular (w?,) representadas no sistema de coordenadas
0 nb

movel.
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A matriz jacobiana J(n) na equacdo cinemadtica (7) é composta pela matriz de

transformacao de coordenadas da velocidade linear e pela matriz de transformacao da

velocidade angular, descritas a seguir.

2.3.1 Matriz de Transformacao da Velocidade Linear

As rotagdes em relagao aos eixos x, y e z sao realizadas pela matriz [2, Segao 2.2.1]

RZ(@) = Rz,wRyﬂRx,dn

onde
1 0 0 cd 0 sb cp —sy 0
Rig= 10 cop —s¢ |, Ryo= 0 1 0 |,Reyp=1|sY cp 0
0 s co —s60 0 cf 0 0 1

s(+) :=sen(-) e ¢(+) := cos(-), resultando em

cpcl —sep+cpshsp  swso+ ccp st
Ry(©) = | sthcl chep+spshs —chso+ sOsico
—s0 cl sp cl co

2.3.2 Matriz de Transformagcao da Velocidade Angular

Para o caso de seis graus de liberdade (6DOF), sejam [2, Secao 2.2.1]

b T . . . . T
relacionados por meio de uma matriz de transformacao T (©) conforme

0 =To(0)wl, .

(10)

(11)

(13)

(14)

A partir das equagdes (11) e (13) pode-se re-escrever a equacao (14) da seguinte forma
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é 0 0
Why=10 | +RL, | 6 | +RI Ry | 0 | = T52(0)0. (15)
0 0 ¥

Desenvolvendo a equacao (15) tem-se

1 sotd coth
Te@) =10 ¢p —s6 |, (16)
0 s¢/cd cp/ch

onde t(-) := tan(-).

2.3.3 Equacao Cinematica

Utilizando as transformagoes lineares (12) e (16) tem-se que a equagao (7), pode

ser re-escrita como

jus o R?(@) Osx3 Vg
@ 03)(3 Tg(@) wzb

2.4 Matriz de Inércia

A matriz de inércia para embarcacoes considera nao apenas a massa do barco e
seus momentos de inércia (Mgp) mas também a massa de dgua deslocada pelo movimento
do barco, que sera referenciada neste trabalho como massa adicional (M,). Deste modo

a matriz de inércia é dada por [2, Segao 3.2]
M = Mpp + My, (18)
e a matriz Coriolis-centripeta é dada por

C(v) = Crp(v) + Ca(v). (19)
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2.4.1 Momentos de Inércia

Para embarcacoes é comum optar-se por equagoes de movimento que permitam a
escolha arbitraria da origem do sistema mével (O) de modo que seja possivel fazer-se uso
das propriedades geométricas do veiculo. A matriz de inécia I, € R3**3 em relacao a O é

definida como

Ia: Ia:y _Izz

Iy=| I, I, —I.|, lL=1I5 >0, (20)
_[zx _]zy [z

onde I, , I, , e I, sio os momentos de inércia em relacao aos €ixos Ty, ¥y, € 2p, € Loy = Iy,

I,.=1,,el, =1, sao produtos de inércia.

2.4.2 Matriz Anti-Simétrica

A matriz S pertence ao conjunto de matrizes anti-simétricas de ordem n (S €
SS(n)) se:
S =-85T e R¥3. (21)

Isto implica que os elementos fora da diagonal-principal de S satisfazem a condicao
sij = —sj; (i # j) e os elementos da diagonal-principal sdo nulos (S; = 0), V,; €

{1,...,n}.

2.4.3 Matriz de Inércia do Corpo Rigido

A matriz é apresentada a seguir e possui as seguintes caracteristicas:

Mgy = Mpg > 0, Mpp =0¢cRE,
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onde

| ml. —mS(r?
s | s —mS()
mS(rh) I,
m 0 0 0 mzg — —My,
0 m 0 —mz, 0 m,
0 0 m my, —Mmig 0 (22)
0 —mz, my, I, —ly Iy ’
mzg, 0 —mzy, —ly, I, —1,.
—Mmy, M, 0 I, -1, I,
rh é o centro de gravidade (CG) definido por
Tg = [l'ga Yg, Zg] ) (23)
e a matriz Coriolis-centripeta do corpo rigido é dada por
CRB(V) = —C};B(l/), Vv e R6, (24)
0 —mS(vl) — mS(S(w?,)rt

—mS(vg) —mS(S(wpy)rg)  mS(S(vo)rg) — S(Lowns)

g

2.4.4 Matriz de Massas Adicionais

Segundo Fossen [2], as massas adicionais representam forgas inerciais induzidas
pela pressao resultante do movimento harmonico da embarcagao na agua. A matriz de

massas adicionais (My) serd positiva definida:

My=M5>0,My€R",

2.5 Matriz de Amortecimento

O efeito de amortecimento hidrodinamico em embarcagoes, geralmente, é ocasio-

nado devido aos seguintes fatores [2, Secao 3.2.2]: Amortecimento Potencial, Atrito do
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Casco, Deslizamento nas Ondas ou ainda por Turbuléncia nas marés. Para um corpo
rigido se deslocando em um fluido ideal, a matriz de amortecimento hidrodinamico é de-
finida pelo termo D(v) presente na equacao (6), maiores detalhes serao apresentados no

capitulo 3.

2.6 Modelo dos Propulsores

O levantamento do modelo dos propulsores foi realizado experimentalmente utili-
zando o protétipo desenvolvido em [17]. Os testes consistiram em acionar os trés propul-
sores de maneira que fosse possivel, utilizando o algoritmo de processamento de imagem
apresentado no Capitulo 1, coletar informacoes referentes ao funcionamento do sistema.
Para garantir que todos os movimentos fossem testados da mesma forma foi necessario a
criagdo de um algoritmo de testes dos propulsores dentro do MatLab (no Capitulo 3 serd
apresentado o procedimento e os resultados obtidos nos experimentos realizados para a
extracao dos parametros dos propulsores).

Segundo Cunha et al. [26], a acao dos propulsores é dada pela forga resultante

F, =) F,Ppy (26)
i=1
e pelo momento resultante
M, = Z[Mpippi + Rpi X (FpiPpi)] ) (27)
i=1

onde a posicao de cada propulsor ¢é representada pelo vetor Rp; e sua orientagao é repre-

sentada pelo vetor unitario Pp;, conforme ilustrado na Figura 11.

P2 P3
T

T
R’Zvv .......... /?pe Q-%?’qlﬁ’a \ ¥
1 LR Ob / ’>

Yb¢

Figura 11 - Disposicao dos propulsores instalados no barco.

Entretanto, o momento axial M,,; produzido por cada hélice serd desprezado por ser muito
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pequeno, de modo que a equacao (27) pode ser expressa como

M, = Z Rpi x (FpiPpi> . (28)
i=1

Nas equagoes (26)—(28), a forca escalar gerada por cada propulsor é dada por

. P alf se n, >0, .
=o' ot = (t=1,...,n), (29)
a;  se np<0,

onde «; ,; sao os coeficientes do empuxo da hélice, respectivamente, no sentido direto
e reverso (N/rps?) e n,; é a velocidade de rotagao da hélice (rps). E importante destacar
que os propulsores afetam diretamente o desempenho do sistema, visto que podem causar
um atraso na atuacao da malha de controle. Assim, o modelo estatico de cada propulsor

¢ dado por

Fpt se  up >0,
Fpi = 0 se  Up = O, (Z = 1, ,n) , (30)

F, se wuy,<0,

e o vetor de controle na equagao (6) é

2.7 Modelo Simplificado para Trés Graus de Liberdade

Nesta abordagem serao desprezados os movimentos de arfagem (heave), jogo (roll)
e movimento vertical (pitch), pois para veiculos que navegam sobre a dgua estes movimen-
tos ocorrem com amplitude bastante reduzida. Para adaptarmos o modelo apresentado
em (6) para trés graus de liberdade, inicialmente faz-se necessério re-escrever (8) e (9)

como
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uz[u, v, T]T. (33)

Assumindo-se que o barco balance pouco, isto é, 0 ~ 0° e ¢ ~ 0°, tem-se que
cos(f) ~ 1, cos(¢p) =~ 1,sen () ~ 0 esen(¢p) ~ 0. Entdo, as equagoes (10) e (16)

podem ser aproximadas, respectivamente, como

RZ(@) = RZ7¢Ry79Rm’¢ ~ RZ’¢ s R(@Z)) = RZ7¢, (34)
T@(@) ~ ]3)(3. (35)

Como estd sendo analisado uma embarcacao que flutua na superficie, o termo
g(n), que representa o empuxo e o peso atuando no sistema, serd desprezada pois estes
idealmente se cancelam. Assim, a equacao dinamica (6) pode ser simplificada, o que
resulta

M+ Cw)v+Dv)yv=17+go+w. (36)

Devido ao fato de os experimentos serem realizados em um local fechado com quase
que total auséncia de perturbagoes oriundas do ambiente (vento, ondas e correntezas), as

perturbagoes ambientais representadas por w também serao desprezadas. Tem-se entao

My +Cv)v+D)v =74 go. (37)

Deve-se remover o termo gy (pretrimming), utilizado para realizar o controle de

lastro, que neste barco ¢ inexistente. Finalmente, obtém-se
Mv+Cv)v+ D)y =r. (38)

Para um sistema com seis graus de liberdade as equacoes dinamicas simplificadas
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sao da seguinte forma

My +Cw)v+Dv)y=r, (30)

n=Jmnv.
Como no modelo em trés graus de liberdade (3DOF) as oscilagoes em roll(¢) e
pitch (0) serdo desprezadas e, pode-se utilizar (34), considerando (cos@, cos¢ = 1) e

(senf, sen® = 0), tem-se entdo para trés graus de liberdade

cos(v)) —sen(y)) 0
J(n) =R() = | sen(y)) cos(®) 0 | - (40)
0 0 1

A matriz de inércia do corpo rigido (22) e a matriz Coriolis-centripeta (24) serao
adaptadas para 3 DOF considerando um barco com distribuicao de massa uniforme e

simetria no plano xz, o que resulta em

Mgrp = 0 m  mx, ) (43)

0 0 —m(zyr+v)
CRB(I/) = 0 0 mu . (44)
m(xgr +v) —mu 0

Analogamente, para a matriz de massas adicionais em 3 DOF, o centro da massa
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adicional sera tratado como sendo igual ao CG. Assim,

| X 0 0
My = 0o -Y, =Y. |, (45)
0 =Y —N;
| 0 0 Yyuo+Yer
Ca(v) = 0 0 —Xuu - (46)
=Y. —Yir Xyu 0

Assim, as equacgoes das matrizes (18) e (19), para trés graus de liberdade, passam

a ser escritas como

0 0 —(m —=Yy)v — (mx, — Y)r
Cv) = 0 0 (m — Xy)u
(m—=Y,)v+ (mzy, —Y:)r —(m—Xy)u 0

(48)

Os termos da velocidade quadratica do sistema representados por C(v)v sao des-
prezados para aplicacoes que operam em baixa velocidade, o que ocorre em sistemas de
posicionamento dinamico. Aplicando as consideracgoes feitas até entao dentro desta secao

na equagao (39) tem-se um modelo bastante plausivel, definido como

(49)
n=R)v,
com o vetor de controle
F,.
T=| E, (50)

=
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3 IDENTIFICACAO DOS PARAMETROS DO SISTEMA

Como apresentado no Capitulo 2, para aumentar a precisao e confiabilidade de
um sistema de posicionamento dinamico é fundamental que haja um bom modelo da
sua dinamica. Assim, este capitulo destina-se a determinacao dos valores dos parametros
hidrodinamicos do barco construido em [17], e também ao levantamento das caracteristicas
de cada um dos tres propulsores instalados.

Para efeito de validagdo do modelo (39) foram realizadas algumas simulagoes em

Simulink/MatLab cujos resultados sdo comparados com experimentos com o barco.

3.1 Identificacao dos Coeficientes de Arraste

O procedimento em questao foi criado baseado nas técnicas apresentadas em [27],
onde um polindémio é gerado a partir da interpolacao da posicao do barco capturada por
um sistema de visao e a identificacao dos parametros hidrodinamicos é feita por meio
do casamento dos resultados experimentais com dados de simulacao do modelo utilizado,
e [4], onde é apresentado o efeito dos parametros hidrodinamicos no sistema baseado no
angulo formado pelas componentes x e y da velocidade resultante do movimento do barco
somado ao efeito da correnteza. Foram capturadas cem imagens (resolucao de 640 por
480 a taxa de 30 quadros por segundo) consecutivas contendo a posigdo da embarcacao
para cada um dos seguintes movimentos: movimento longitudinal para frente e para tras,
movimentos laterais tanto no sentido direto quanto reverso e, movimentos de rotacao no
sentido horario e anti-horario. Os propulsores foram acionados no instante da captura
da primeira imagem e desligados quando a imagem de ntimero cinquénta foi capturada.
Como esta sendo considerado apenas o efeito do arraste, todas as imagens anteriores ao
desligamento dos propulsores foram desconsideradas.

Para as imagens correspondentes ao efeito do arraste da agua, foi gerado para cada
grau de liberade, um grafico contendo a posicao do barco em cada sentido de operacao de
modo que possibilitou, por implementacao de interpolacao, o calculo de um polinémio de

terceira ordem da seguinte forma:

77](75) = agjtg -+ azjt2 -+ aljt + aoj s (51)
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na qual n; = x,y,% ¢ a coordenada da posicao de interesse.

Como pode ser visto em [4] os coeficientes de arraste sao parametros extremamente
complicados de serem determinados com grande precisao, uma vez que nao podem ser re-
presentados por funcgoes lineares, sendo dependentes de uma grande quantidade de fatores
referentes as caracteristicas do fluido utilizado. Deste modo, foi utilizado um modelo sim-
plificado para determinagao do coeficiente de arraste hidrodinamico em cada um dos trés

graus de liberdade considerados no projeto, dado pelas equagoes:

(

C;r se  Yre =0°
0 se Ype=190°
Ox(/%“c) = Cz_ S€ Vye = 180° (52)

0 se 7..=270°
\ Cr se e =360°

0 se ve=0°
Cy_ se  Ype = 90°
Cy(Vre) =4 0 se 7 =180° (53)

Cy se Ype=270°
0 se .= 360°

Para os graus intermediarios foi utilizada interpolacao, conforme apresentado na

Secao 3.1.7. Para o movimento de rotagao, o arraste hidrodinamico foi definido como

C:; se >0
Cy(r):=q 0 se r= (54)
C’; se <0

Supondo,

e CF e C, (acionando o propulsor traseiro (P1) no modo direto e reverso, respecti-

vamente, permitindo que a embarcagdo se movimentasse para frente e para tras);

e CF e C, (acionando ambos os propulsores laterais (P2 e P3) no modo direto e
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reverso, respectivamente, permitindo que a embarcacao realizasse movimentos de

deslocamento lateral);

. C’J e Cy (acionando os propulsores laterais (P2 e P3) de maneira que eles sempre
estivessem trabalhando em modos invertidos, possibilitando movimentos de rotacao

no sentido hordrio (C}) e anti-hordrio (Cy)).

Os coeficientes de arraste calculados (C, e C,) serdo utilizados para mapear os
valores de Cy(Vrc) € Cy(7re) de maneira andloga a apresentada em [4], onde 7, corresponde

ao angulo da correnteza em relagao a proa do barco, sendo determinado por

Vie= V2 +0% = /(u—u)? + (0= v)?, (55)
Yre = _ataHQ(vrcy urc)v (56)

onde u, e v, sao respectivamente a componente x e y da velocidade da correnteza, as com-
ponentes u e v correspondem as velocidades no referencial do barco. A fungao atan2(v,u)
retorna o arco-tangente de v/u no intervalo [—7, 7]. Assim, V. é a resultante da ve-
locidade da embarcacao somada a velocidade da correnteza, como os experimentos sao
realizados em uma piscina sem a presenga de correnteza podemos escrever as equagoes

(55) e (56) como

Vie = Va2 + 02, (57)

Yre = —atan2(v, u). (58)

A equagao dinamica utilizada para identificacao dos coeficientes de arraste hidro-

dinamico ¢ definida a seguir.

Mo+ D)y =17 = v+ M 'Dv)y=M"1, (59)

para realizar o projeto em questao nao havia a disposi¢ao nenhum instrumento que per-
mitisse o calculo do massa adicional imposta ao barco durante os experimentos. Assim,
sera considerada a seguinte aproximacao, onde ¢ considerada apenas o arraste quadratico

em D(v) (ver [2, Segao 3.2.2])
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Cﬂﬁ (/YTC)‘/T?C
M™'Dw)v = | Cy(y,e)V2 | (60)
Cy(r)r
considerando,
Ti=M'7. (61)

A nova equagao dinamica cujos parametros serao identificados neste Capitulo é

Ox (/YTC) V2

rc

vt | (Vi | =

rc

Cy(r)r?

il

(62)

Como estao sendo consideradas apenas imagens apds o desligamento dos propulsores

(T = 0), pode-se simplificar (62) para

Ce (’YTC) vugc
Cy ('yrc) = - Vq':zc (63)
Cy(r) 5

3.1.1 Calculo de Cf

O propulsor P1, conforme ilustrado na Figura 10, foi acionado no modo de operagao
direto, provocando um movimento longitudinal para frente. Foram capturadas cem ima-
gens consecutivas deste movimento e o propulsor foi desligado no instante em que a
imagem de nimero cinquénta foi capturada. Os dados contendo a posicao da embarcagao

durante o experimento podem ser observados a seguir.
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Figura 12 - Posicao da embarcagao para o célculo de Cf.

O ponto em destaque na Figura 12 ilustra o instante exato em que o propulsor P1 foi
desligado, deste ponto em diante o barco esta apenas sob o efeito da forga de arraste.
Conforme descrito anteriormente, um polinémio de terceira ordem foi gerado, ba-
seado nos dados das imagens capturadas apos o desligamento do propulsor P1. Na Figura
13 é apresentado um gréafico contendo a curva com os valores aproximados da posicao da

embarcacao durante o experimento para o levantamento dos dados referentes ao calculo

de C.

0,7
N X: 3,204
0,6 Y: 0,635
0,55 _
05 -
E
> 0,45 e i
0’47 X ‘xt * —
0,35 : Lot * . . |
0,31 et .
L et + Experimento
wr meeenitt T — Interpolagao
0.25 ! ! ! ! ! !
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5

Tempo (s)

Figura 13 - Interpolagao da posi¢ao para célculo de Cf.

Os pontos discretos correspondem as posicoes medidas durante o experimento; a
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linha continua corresponde a aproximacao gerada por interpolacao de modo andlogo ao
feito em [27]. Para o céculo de C;, o polindmio que rege a posigao da embarcagao ficou

definido da seguinte maneira
x(t) = 0,0032t> — 0,038t* + 0, 2469t + 0, 1289, (64)

onde z(t) é a posigao do veiculo, em metros, ao longo do eixo z, e t é o tempo, medido
em segundos. Para o cdlculo dos coeficientes de arraste hidrodinamicos os movimentos
foram considerados como sendo totalmente desacoplados.

Como precisamos solucionar a equagao (63), serd necessario realizar o calculo da
primeira e segunda derivadas de (64) de modo que tenhamos, respectivamente, as equagoes
da velocidade e da posigao da embarcagao. A velocidade v da equacao (57) sera desprezada

de maneira que V,. = u. Tem-se, entao, que a velocidade é definida como
u(t) = 0,0096t* — 0,076t + 0,2469 (65)

sendo u(t) medido em metros por segundo. Consequentemente, a aceleracdo pode ser

expressa como

a(t) = 0,0192t — 0,076, (66)

e u(t) medido em metros por segundo ao quadrado.

Finalmente, para solucionar o cdlculo da equagao (63) basta identificarmos um
ponto onde a curva de interpolacao esteja o mais proximo possivel de um dos dados
experimentais. No caso para o cdlculo de C foi utilizado o ponto destacado em (Figura

13). Substituindo ¢ = 3,204 segundos em (65) e (66) temos que

u(3,204) = 0,0096(3,204)> — 0,076(3,204) + 0,2469 = 0,1019m /s (67)

(3,204) = 0,0192(3,204) — 0,076 = —0, 0145 m /5. (68)
Substituindo as equagoes (67) e (68) em (63), obtém-se para o grau de liberdade «

o _ —(=0,0145)

=1,4m™". 69
© = 70,10192 0" (69)
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O procedimento descrito para C repete-se, analogamente, para os demais coefi-

cientes hidrodinamicos de maneira que temos:

3.1.2 Calculo de C

0,75 T -
. « Experimento
e, . — Interpolagéo
0,7+ g .. il
vy .
0,65 ta il
0,6 _
E
<
0,55~ il
0,5 _
N X: 3,836
__ Y: 0,457
0,45 T~ 7
0.4 | \ | | | | | |
"0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 45
Tempo (s)

Figura 14 - Interpolacao da posic¢ao para céalculo C .

x(t) = —0,001¢* + 0, 0253t* — 0, 1997t + 0, 9083,
sendo t = 3,836 segundos,

_ —(0,0276) »
= D) 1 9m
e = 20, 01972 2 e (70)

3.1.3 Cdlculo de C’;

Para facilitar o entendimento do experimento, as equagoes de posi¢ao para o calculo
de C?j e C, estdo nomeadas como y(t), pois para estes movimentos foi considerado o

deslocamento ao longo do eixo y em metros.

y(t) = 0,0021¢* — 0,0259¢* + 0, 2058 + 0, 1287,
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e Interpolacdo
0 2 1 1 1 1 1 1 L
"0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4

Tempo (s)
Figura 15 - Interpolacao da posicao para calculo de C; .
sendo t = 3, 372 segundos,

o+ _ —(=0.00931)

=0,9m . 71
v T (0, 102832 0 (71)

3.1.4 Calculo de C’;

y(t) = —0,0029¢* 40,0353t — 0, 1816t + 0, 5872,
sendo t = 3,404 segundos,

_(0,01138) B
o Gl U PSS 72
v = (20,042088)2 I (72)
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Figura 16 - Interpolagao da posigao para célculo de C.

3.1.5 Calculo de C’J

Para facilitar o entendimento do experimento, as equacoes que definem a posicao

angular (1) para o cdlculo de C; e CJ estao nomeadas como ) (t), pois para estes movi-

mentos foi considerado o deslocamento angular em radianos, conforme definido na Figura

10.
2 I
= Experimento
1,5t 4, —Interpolagdo [
1+ s, .
0,5 ey ]
@ s,
=] *
@ *
= _0157 %y %, B
> s
-1+ - |
_1157 -
X:5.74
—2b Y: -2.124 _
_ \ | | \
2’50 1 2 6 7

4
Tempo (s)

Figura 17 - Interpolagao da posicao para célculo de C.
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Y(t) = 0,0077t* — 0,0894t* — 0, 1138 + 0,0131,

sendo t = 5, 74 segundos,

—(0 0864)
C, = —(0,0864) _ —0,60rad " . 73
v (—0,3788)2 ’ (73)
3.1.6 Calculo de C’;[
2,5
—
X: 5.365
Y:2.32
27 —
—~ * ***
8 1'5, . F |
C . **
3 5
=] F
o &
S 1 : ¥ |
0'57 **Qj . —
o * » Experimento
0* el | |—Interpolagéo
0 1 2 3 5 6
Tempo (s)

Figura 18 - Interpolacao da posicao para calculo de CJ .

P(t) = 0,0123t> — 0,1998t* + 1, 2355t — 0, 4640
sendo t = 5, 365 segundos,

—(—0,0037)

-1
(0.1575)2 =0,15rad . (74)

Cy =

Assim, temos ao final dos cédlculos para cada grau de liberdade os valores apresen-

tados na Tabela 2.
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Tabela 2 - Valores calculados de C, , Cy e Cy .

Grau de Liberade | Coeficiente de Arraste Hidrodinamico
Cr 1,4 m™1
Cy 11,2 m™t
Cr 0,9 m-!
C, 6,4 m1
" -0,60 rad !
Cy 0,15 rad !

E importante destacar que a maneira como o cabo de alimentacao dos propulsores
foi afixado a embarcacao estava dificultando bastante o desacoplamento dos movimentos
realizados durante os experimentos. Outro fator que colaborou para aumentar a impre-
cisao dos resultados foi o suporte utilizado para manter a camera acima da piscina, pois
com os instrumentos utilizados nao foi possivel garantir que durante a captura das imagens

a camera estivesse perfeitamente perpendicular a piscina.

3.1.7 Arraste Hidrodinamico Cy(v,c) € Cy(Vrc)

De modo similar ao apresentado em [4], a fungao C,(7,.) foi gerada a partir da
interpolagao dos valores dos pontos definidos em (52) com os valores apresentados na

Tabela 2. A Figura 19 ilustra a fungao C,(7,.) para .. € [0°,360°].

\ |
0 90 180 270 360
Y, (graus)

Figura 19 - Gréfico do coeficiente de arraste Cy (7).

De maneira andloga a funcao Cy(7,.) fica definida da seguinte forma,
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_ | | | |
7O 90 180 270 360

Y, (graus)

Figura 20 - Gréfico do coeficiente de arraste C(7y,.) -

foi realizado a interpolagao dos valores calculados de modo que o modelo ficasse o mais fiel
possivel ao sistema real. Apesar desta aproximacao, os resultados obtidos foram bastante

satisfatorios.

3.1.8 Validagao dos Coeficientes de Arraste

Para efeito de validacao dos parametros medidos, foram realizadas simulagoes ar-
bitrando inicialmente M =~ I3.3. Posteriormente, foi realizado o ajuste de cada um dos
momentos de inércia pois é sabido que eles nao sao iguais para todos os graus de liber-
dade. Entretanto, ap6s a modificacdo dos momentos de inércia, os parametros C,(7,c) €
Cy(7Vrc) deverao ser redefinidos (ver Segao 3.2). As simulacoes comparando os parametros

calculados na Secao 3.1 com os experimentos podem ser observados a seguir.

e Resultados obtidos com Cy(7e)

As condigoes iniciais referentes a posicao para o teste de C,(7v,.) quando o barco
estava deslocando-se no sentido positivo do eixo z foram: 7(0) = [0,4606 0,5394 —
0,0485]7, e para a velocidade v(0) = [0,1406 0,01451 — 0,05]". A simulagao teve
inicio no instante ¢y, = 1,7589s e terminou em ty = 3,4719s, o grafico a seguir
ilustra uma comparacao entre a posicao da embarcacao durante a simulagao e o

experimento.
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Figura 21 - C,(7y,.) com M = I3.3, deslocamento em x% .

Para o teste de Cy(7,.) quando o barco estava deslocando-se no sentido negativo do
eixo x foram utilizados como condigoes iniciais 1(0) = [0,6055 0,4988 0,6191], e
v(0) = [-0,04332 0,1364 0,04595]7. Iniciando em ¢y = 1,9730 s e com término
em t; = 4,1104 s, a comparagao entre a posicao da embarcagao durante a simulagao

e o experimento pode ser observada a seguir.
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Figura 22 - C,(7,.) com M = I3.3, deslocamento em x~ .

e Resultados obtidos com Cy(7yc)

As condigOes iniciais referentes a posigao para o teste de Cy(7,.) quando o barco

estava deslocando-se no sentido positivo do eixo y foram: n(0) = [0, 5445 0,4377 —



29

0,3447)7, e para a velocidade v(0) = [-0,1029 0,1019 0,01597]T. A simulagao

teve inicio no instante ¢, = 1,871 s e terminou em ¢y = 3,676 s, o grafico a seguir

ilustra uma comparacao entre a posicao da embarcacao durante a simulagao e o

experimento.
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Figura 23 - Cy(v,c) com M = I35, deslocamento em y* .

3,5 4

As condigOes iniciais referentes a posigao para o teste de Cy(7,.) quando o barco

estava deslocando-se no sentido negativo do eixo y foram utilizados como condicoes

iniciais 7(0) = [0,4024 0,343 — 0,05072]7, e para a velocidade v(0) = [0, 0263 —

0,07392 — 0,01967]”. Iniciando em ¢, = 1,969 s e com término em t; = 3,837 s,

a comparacao entre a posicao da embarcagao durante a simulacao e o experimento

pode ser observada a seguir.
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Figura 24 - Cy(7Vy.) com M = I343, deslocamento em y~ .

Resultados obtidos com Cly

As condicoes iniciais referentes a posicao para o teste de CJ quando o barco estava

realizando o movimento de rotacao no sentido horério foram: n(0) = [0,5187 0,5 1,762]7,

e para a velocidade v(0) = [0,0821 0,05826 0,4691]7. A simulagao teve inicio no

instante tp = 2,9506 s e terminou em t; = 5,729 s, o grafico a seguir ilustra uma

comparacao entre a posicao da embarcagao durante a simulacao e o experimento.
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Figura 25 - Cy, com M ~ I35, deslocamento em ¢ .

As condigoes iniciais referentes a posigao para o teste de C;; quando o barco es-

tava realizando o movimento de rotagdo no sentido anti-horario foram: 7(0)
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[0,3771 0,3955 —1,139]7, e para a velocidade v(0) = [0,1178 0,09943 —0,9926]".
A simulagao teve inicio no instante t, = 3,406 s e terminou em ¢ty = 6,771s, o
grafico a seguir ilustra uma comparagao entre a posicao da embarcagao durante a

simulagao e o experimento.

100 ‘ _
L, * Experimento
A —Simulag&o
oy
* i*
50 x -
** .
%
%, .
o * _|
* *, 4&*
— £
é =50 * * -
>
-100— -
-150- -
~200 \ \ \ \ \ \
0 1 2 3 4 5 6 7

Tempo (s)

Figura 26 - Cy, com M = I343, deslocamento em ¢~ .

Faz-se necessario lembrar que os resultados apresentados sao referentes aos coe-
ficientes de arraste calculados considerando M =~ I3.3 e, ainda serao realizados ajustes
nos momentos de inércia de maneira que os resultados ilustrados nesta segao sofrerao

modificagoes (ver Segao 3.2).

3.2 Identificagao dos Parametros dos Propulsores

A equacao dinamica utilizada para identificacdo dos parametros dos propulsores é
definida a seguir. Aplicando as equagoes (50) e (60) em (59) tem-se

Ox (’yrc) V2

rc

VA | Cylye)VE | =M. (75)

rc
Cy(r)r?
Entretanto, conforme apresentado em [2, Se¢ao 3.5.1] a componente quadratica
do arraste hidrodinamico pode ser desprezada para sistemas de posicionamento dinamico
uma vez que operam em velocidades muito baixas. Assim a equagao (75) pode ser reescrita

CcOo1mo
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v=M"r. (76)

Das equagoes (26), (28) e (50), conclui-se que o vetor de controle 7 pode ser expresso

para esta configuragao de propulsores (vide Figura 10 e [9, Se¢ao II1.1]) como

T = BF,, (77)
na qual a matriz
1 0 0
B=|0 1 1 (78)
0 Rp2x Rp3x

representa a disposicao dos propulsores no barco e

F

pl

Fp=| F

p2

E

p3

(79)

¢ o vetor de forgas dos propulsores. Na matriz (78) os elementos R,2, ¢ Ry3, considerando
Ry, = —0,206m e Ry3, = 0,0926 m sao as coordenadas dos eixos dos propulsores P2 e
P3 da embarcacao, conforme ilustra a Figura 11.

E sabido que M corresponde & matriz (47), apresentada no capitulo 2, e deste

ponto em diante serd tratada como sendo

m, 0 0
M=110 m, 0 (80)
0 0 I



63

Aplicando as equagoes (78),(79),(80) em (76) , temos que

m;' 0 0 1 0 0 Fy
v=1 0 m' 0 0 1 1 Fy (81)

0 0 ;! 0 —0,206 0,0926 Fps

z

Considerando a fungao apresentada na equagao (30) e utilizando como condigoes
iniciais 7(0) = [0,4118 0,09011 0,0665]7 e = (0) = [-0,1629 — 0,8836 — 0,4323]7

para a equacao (81), tem-se o seguinte sistema

g 0,4118

my V4 m = | 0,09011

0, 2061-1F; + 0,09261; 1 F; 0,0665
m; Fy —0,1629
my oy 4 my Foy = | —0,8836
0,206V F, — 0,09261 1 F 10,4323

supondo M = I343, uma solucao para o sistema acima é dada na Tabela 3.

Tabela 3 - Valores calculados de F}, para os propulsores utilizados no sistema.

Propulsor | For¢a (N)
Fl 0,41
1 -0,16
F 1,1
o -0,22
F, 12
3 -0,66

E importante comentar que alguns fatores contribuiram para aumentar a incerteza
de alguns valores, de maneira que fez-se necessario um ajuste fino nos dados da Tabela 3.

Contribuiram de forma significativa na imprecisao dos resultados os seguintes aspectos:
e Nao haver disponibilidade de instrumento para medir a forca dos propulsores;

e Niao foi possivel medir os elementos m,, m, e I, da matriz de inércia (80), a

aproximacao M =~ I343 € plausivel porém nao é o ideal;
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e Uma vez que os experimentos foram realizados em uma piscina pequena verificou-

se que as ondas geradas pelos propulsores retornavam ao barco, perturbando a

dinamica de um protoétipo leve como o utilizado;

e O cabo umbilical de alimentacao dos propulsores afeta bastante a dinamica do

veiculo. Sua modelagem seria extremamente complexa e imprecisa.

Assim, foram realizados ajustes nos coeficientes de arraste, nos momentos de inércia

e nos modulos dos propulsores de modo a minimizar os erros encontrados quando da

comparacao entre os resultados dos experimentos e as simulagoes realizadas em Simulink.

Apés os ajustes os valores definidos para os propulsores, considerando (m, = 1, m, = 23

e I, =0,35) seguem definidos na Tabela 4.

Tabela 4 - Valores ajustados de F), para os propulsores utilizados no sistema.

Propulsor | Forca (N)
F} 0,12
1 -0,042
F 14
2 -0,5
F 0,7
" 1,2

com a modificacao dos momentos de inércia faz-se necessario reajustar os coeficientes de

arraste, os novos valores encontram-se na Tabela 5.
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Tabela 5 - Valores ajustados de C;, , C, e Cy.

Grau de Liberade | Coeficiente de Arraste Hidrodinamico
Cr 1,4 m™1
C, 4 m!
Cr 23 m!
C, 55 m !
" -0,55 rad !
C’J 0,8 rad *

3.2.1 Validacao de pr

O procedimento para validacao de Fp] (forca entregue pelo propulsor P1 quando
operando no modo direto) compara dados de simulagdo com dados experimentais. Os
dados do experimento foram coletados utilizando o seguinte procedimento: o propulsor
foi acionado no instante da captura da imagem de numero vinte e desligado ao final da
captura da imagem de numero cem, de modo que estaremos trabalhando com oitenta
amostras referentes a posicao do barco em movimento. Para a simulagao foram utilizados
como condicoes iniciais 1(0) = [0,3112 0,2738 —0,0111]7 referentes & posicao registrada
em cada grau de liberdade na imagem de nimero vinte do experimento. Para efeito de
simulacdo foi considerado que o barco partia do repouso v(0) = [000]7. A simulacio
foi iniciada em ty = 0, 5886 s, correspondente ao instante em que a imagem de ntimero
vinte foi capurada e com término em ¢y = 3,2525s. A comparagao entre a posicao da

embarcagao durante a simulacao e o experimento pode ser observada a seguir.
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Figura 27 - Validacao de Fp;.

3.2.2 Validacao de Fp;

Para a validacdo de Fp; (forga entregue pelo propulsor P1 quando operando no
modo reverso) foram utilizados n(0) = [0,8406 0,2912 0,03307]7 e v(0) = [000]” como
condicoes iniciais, na simulagao iniciada em ¢y = 0,5992 s e com término em ¢y = 3, 2645 s.
A comparacao entre a posicao da embarcacao durante a simulacao e o experimento pode

ser observada a seguir.

0,9 T
+ Experimento
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—Ajustado ||

0,85

ok kRO Rk R R R R KR

0,751

0,65

0,6~

0,551 N
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Figura 28 - Validagao de F'p; .
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3.2.3 Validacio de Fp; e Fpy

Para a validacdo de F'pJ e Fpi foram utilizados como condigdes iniciais n(0) =
[0,5061 0,1271 0,09319]7, e v(0) = [000]". Iniciando a simulagao em t, = 0,5812s e
com término em t; = 3,2488s. A comparacao entre a posi¢ao da embarcagao durante a

simulagao e o experimento pode ser observada a seguir.
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0,5~ |
“—" «—4«4«4«****** #*****4«**4«4‘**
- iy e oy sk ke ek EEEE
***H*ﬁ%*%—k*%‘**ﬁ%* LA ‘ *‘ T ‘ | |
0
0 0,5 1 1,5 2 25 L o
Tempo (s)

Figura 29 - Validagao de Fpy e Fp;.

3.2.4 Validacao de Fp; e Fpg

Para validagdo de F'p; e Fp; foram utilizados como condigdes iniciais n(0) =
[0,6509 0,6954 — 0,1225]7, e v(0) = [000]T. Iniciando a simulacdo em t, = 0,6082 s e
com término em t; = 3,2757s. A comparacao entre a posi¢ao da embarcagao durante a

simulagao e o experimento pode ser observada a seguir.
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Figura 30 - Validacao de F'p, e Fp;.

3.2.5 Validacio para o movimento de rotacio Fpj e Fp;

Nos testes para o movimento de rotacio Fpy e F)p; foram utilizados como condicoes
iniciais n(0) = [0,5058 0,344 — 0,1538]", e v(0) = [000]7. Iniciando a simulagao em
to = 0,6148 s e com término em t; = 3,3144s. A comparagao entre a posi¢ao da em-

barcacao durante a simulagao e o experimento pode ser observada a seguir.
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Figura 31 - Validagao de Fpy e Fp;.
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3.2.6 Validacdo para o movimento de rotacio Fp, e Fp;

Nos testes para o movimento de rotacio Fp, e F)pj foram utilizados como condicoes
iniciais n(0) = [0,7032 0,417 0,1347]7, e v(0) = [000]7. Iniciando a simulagao em
to = 0,6054 s e com término em ¢y = 3,2888s. A comparagao entre a posi¢ao da em-
barcacao durante a simulagao e o experimento pode ser observada a seguir.
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Figura 32 - Validagao de Fp, e Fp;.

Apesar de a técnica adotada nao ser a ideal, os resultados se mostraram consistentes

com uma margem de erro bastante satisfatoria.
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4 CONTROLE A ESTRUTURA VARIAVEL

Segundo Edwards & Spurgeon [28], um dos primeiros registros de trabalhos utili-
zando controle a estrutura variavel (Variable Structure Control — VSC) data do comego
da década de 1960, realizado na Russia por Emel’yanov e Barbashin. Entretanto, tal
conceito so fora apresentado ao restante do mundo durante a segunda metade da década
de 1970 quando um livro de Itkis [29] e um artigo de Utkin [30] foram publicados em
inglés. Dois fatores que ajudaram bastante a difundir o VSC foram a facilidade de imple-
mentacao e a grande robustez. Desde entao, a técnica de controle em questao vem sendo
amplamente utilizada em diversos sistemas, com grande destaque para aplicagoes da area

naval [4,8-10,14,17,18,20].

4.1 Conceito de Controle a Estrutura Variavel

Apés a publicagao de Utkin [30] houve um aumento do interesse em sistemas
utilizando controle VSC e controle em modo deslizante. Segundo Young, Utkin & Ozgiiner
[31], uma das caracteristicas mais marcantes do controle a estrutura varidvel é o sinal de
controle descontinuo onde a realimentacao é responsavel por chavear entre duas ou mais
estruturas, de maneira que um novo sistema ¢é produzido. Este novo sistema é conhecido
por ser de alto desempenho, capaz de rejeitar por completo perturbacgoes, além de ser
insensivel a variacoes de seus parametros internos. Entretanto, a ocorréncia do fenomeno
chattering dificulta a implementacao do controle VSC, sendo esta a principal barreira
que impede o modo deslizante de se tornar uma das descobertas mais importantes para a

teoria de controle moderno [31, Secao IJ.

4.2 Superficie de Deslizamento

A superficie de deslizamento é a uma regiao onde se garante que o sistema tenha
um comportamento pré-definido e estdvel [32]. Em sistemas multivaridveis, pode ser
necessario fazer uso de mais de uma superficie para reproduzir o comportamento esperado,
neste trabalho foram especificadas trés superficies, uma para cada propulsor, de modo que
a posicao do barco convirja para uma determinada referéncia. O objetivo principal do VSC

¢é garantir que, apds a superficie tenha sido alcancada, o estado do sistema permanecerd
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operando nela. Isto ocorre por meio do chaveamento do sinal de controle, conhecido como
operacao em modo deslizante.

A operacao em modo deslizante apenas ocorrera na regiao vizinha a superficie
de chaveamento em que as trajetorias do estado apontarem para a superficie. Com isto,
garantir a existéncia do modo deslizante é um fator crucial para o projeto de controladores
VSC. Segundo Edwards & Spurgeon [28], o projeto do controle VSC divide-se em duas

etapas principais:

e Projeto da superficie de deslizamento de modo que, quando a trajetoria atingir essa

superficie, esta serd estavel e o sistema ird se comportar da maneira desejada;

e Definicao de uma lei de chaveamento do controle que garanta a existéncia do modo

deslizante e a alcancabilidade da superficie de deslizamento.

4.3 Lei de Controle

Conforme apresentado em [32], o controlador VSC possui alta velocidade de cha-
veamento, onde os ganhos de cada realimentacao chaveiam entre dois valores segundo
uma lei. Esta lei de chaveamento é uma técnica muito eficiente e robusta para o controle
de sistemas nao lineares. Uma caracteristica muito marcante do controle VSC é que o
comportamento dinamico nao depende dos parametros internos do sistema ou de per-
turbacoes uma vez que o modo deslizante tenha sido atingido. Tal propriedade, deno-
minada invariancia, é bastante atraente para o controle de sistemas incertos, conforme
apresentado em [30] e [33]. Para exemplificar, considera-se um sistema de segunda ordem

(duplo integrador) regido pela equagao diferencial

l"l 0 1 T 0
l"Q 0 0 i) 1

Define-se entao a lei que gera o sinal de controle como:

1, se o>0,
u = —sgn(o), sgn(o) = 0, se  o=0, (83)
—1, se 0<0,

sendo o a superficie de chaveamento, definida como
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o(x) = Sz(t) =0, (84)

onde S é uma matriz de dimensao 1 x 2, para o modelo apresentado na equagao (82).

A Figura 33 ilustra o comportamento do sistema apresentado na equagao (82)
quando é aplicado o controle VSC (83)-(84). O estado x(t) alcanca a superficie de desli-
zamento no instante t;, de maneira que para t > t; as agoes geradas pelo controle visam
manter o estado na superficie deslizante. E importante destacar que quando a superficie

¢é alcancada o sistema passa a se comportar como um sistema de ordem reduzida.

0,61 t J
><\_' 0’4, - . . . . -

3
Tempo (s)

Figura 33 - Estado atingindo a superficie de deslizamento no instante ¢;.

Ao submeter o mesmo sistema a diferentes condigoes iniciais tem-se o comporta-
mento ilustrado na Figura 34, onde um plano de fase tipico de sistemas de segunda ordem
com implementagao do controle VSC é apresentado. O estado x(t) é conduzido para a

superficie de deslizamento.
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Figura 34 - Plano de fase do sistema de controle a estrutura variavel.

4.4 O Fenoémeno chattering

Apesar desta técnica de controle fazer uso de alta frequéncia de chaveamento, os
sistemas reais sao compostos por dispositivos sujeitos a imperfeicoes tais como atraso e
histerese. Como consequéncia destas imperfeicoes, o chaveamento passa a ocorrer em uma
frequéncia finita e o estado oscila dentro de uma regiao vizinha a superficie de desliza-
mento. Este fenomeno é conhecido como chattering. Caso a frequéncia de chaveamento
seja muito alta, quando comparada com a resposta dinamica do sistema, estas imper-
feicoes e o chaveamento mais lento do controle poderao ser desprezados. Existem na
literatura diversas alternativas para reduzir ou até mesmo eliminar o chattering [34-41],
porém este beneficio estd muito ligado a caracterisca individual de cada sistema e nem

sempre ¢ possivel fazer uso de tais artificios.

4.5 Projeto da Superficie de Chaveamento

O procedimento utilizado para o projeto das superficies de chaveamento foi baseado
em [32] com algumas consideracoes adicionais. Para o desenvolvimento da superficie de
deslizamento deve-se inicialmente representar a dinamica do sistema no espago de estado.

Seja o sistema multivaridvel apresentado a seguir
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&(t) = Az(t) + Bu(t),

y(t) = Cz(t). (85)

Considerando o modelo dinamico do barco (49), define-se o vetor de estados e a saida do

sistema como

il

x(t) = : (86)

v =7 (87)

sendo o vetor 7 o erro entre a posicao atual e o ponto de referéncia de cada grau de

liberdade definido como

T — Tyef
ﬁ: y_yref ) (88)
¢ _¢ref

onde Zyef, Yref, Yrep 580 0s sinais de referéncia (setpoints) para cada um dos trés graus de
liberdade controlados no presente trabalho. Assim, segundo a equagao (49) tem-se que

em (85)

0 R(¥) 0
A(p,v) = , B= : (89)
0 —M~'D(v) M1
O sistema definido por (85)-(85) ¢ nao-linear devido a transformagoes cinemadticas,
podendo ser linearizado dinamicamente (em torno de n = 0) pelo teorema dos eizos
parelelos [2, teorema 3.1] onde as coordenadas s@o definidas em um referencial fixo ao

barco com os eixos paralelos ao referencial inercial. Assim, o vetor com o erro da posicao

7 passa a ser representado por [4, equacao (14)]



i, =R (¥)7.

75

(90)

Por ser um sistema de posicionamento dinamico, supoem-se que a dinamica se dara apenas

em baixas velocidade, sendo assim, o efeito do arraste hidrodinamico pode ser desprezado.

O sistema linearizado é, entao, representado por

p 000100 i, 0 0 0
Uy 000010 ¥y 0 0 0
0, 000001 zz,,Jro 0 0
i 000000 u m;' 0 0
¥ 000000 v 0 my! m; !
P 000000 r 0  Ryl:' Ry,
5717
y
1o0oo00o00]|]|"”
2
y = [0 10000
u
001000
v
r

(91)

F,, (93)

(94)

Visando eliminar o acoplamento na matriz de distribuicao do controle do sistema

observado em (93), vamos propor uma transformagao T do tipo z = T~!T que permita a

representacao da dinamica como
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. 0 I 0
T = T+ F,. (95)
0 0 1
Da equagao (93) temos que
0 I 0
= T+ F,, (96)
00 Bs
onde
m;? 0 0
By = 0 m, " m,* : (97)

Utilizando-se

Byt 0
T= ) (98)
0 B!
que resulta
By 0
= | : (99)
0 B,
pode-se re-escrever (96) como
e 0 I . 0
7% = Tz + z,. (100)
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Substituindo (98) em (100) e desenvolvendo temos

0
T =T T'z+T Fo
0 0 B,
By' 0 0 I By 0 | _ By' 0 0
= T+ Fp
0 B! 0 0 0 B 0 Bt By
0 B;! By 0 0
= T+ Fp
0 0 0 B,
0 I 0
= T+ F,. (101)
0 0 I

Conforme mencionado, quando o sistema atinge a superficie de deslizamento este
passa a ter o comportamento de um sistema de ordem reduzida, sendo representado da

seguinte forma [32, equagao (5.6)]

-1

#(t) = |I — B(SB) §] A(t, T)T(2). (102)

Como pretende-se definir uma superficie para cada um dos trés graus de liberdade
do sistema, S terd necessariamente ser do tipo 3x6 pois o vetor de estados é composto

por 6 elementos e as dimensoes das matrizes devem respeitar a equacao (84). Assim,

S11 S12 S13 S14 S15 S16

S = S21 S22 S23 S24  S25 S26 | - (103)

S31 S32 S33 S34 S35 S36
Conforme apresentado em [32], o calculo dos elemento da matriz S parte da solucao
da seguinte equacao
SB=(SB) =1. (104)

A matriz identidade foi escolhida visando a simplificacdo do célculo [maiores detalhes

ver [32]]. Sendo B definido pela equagao (101) como



o O = O O O

S = O O O O
- o O O O O

substituindo as equagoes (103) e (105) em (104) temos

S14  S15 S16
S24  S25 S26
S34 S35 536

define-se entao

514 = S95 = S36 = 1

=1

78

(105)

(106)

(107)

S15 = S16 = S24 = S96 = Sga = Sz5 = 0

Para a determinar os demais elementos da matriz .S, faremos uso da equagao

o(xr) = S7T(t) =0,

(108)

de maneira que o equilibrio ocorrera na origem. Utilizando os valores de (107) temos

S11 S12 S13 1 00
So1 S22 823 0 1 0
S31 832 s33 0 0 1

S

2 €] <

2|

(109)

desenvolvendo a equagao (109), obtemos o seguinte sistema linear invariante no tempo

(LTT) de ordem reduzida.
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u S11 S12 S13 T
U | = | S21 S22 Sa23 Y (110)
r 831 S32  S33 (0

Como podemos observar em (110) ao atingir a superficie de deslizamento o modelo
passa a se comportar como um sistema de ordem reduzida. Para o projeto da superficie de
deslizamento, faz-se necessdrio a escolha de trés autovalores para o sistema apresentado

em (110), supondo {A;; Ao; A3} obtém-se o seguinte polindémio caracteristico

A (A1 — Ao — A)AZ + (A da = Atds 4 Ao ds)A + (=Ai Aads) - (111)

Assim, visando a simplificacdo do projeto escolheu-se, arbitrariamente, os autova-
lores {—1; —1; —1} rad/s para o desenvolvimento da superficie. O polindmio caracteristico
seria entao

A+ 3N+ 30+ 1 (112)

a equagao caracteristica do modelo apresentado em (110) corresponde a

3 2
A° + (811 + Sa2 + S33)A° + (S11522 — S12521 + S11533 — S13531 + S22533 — S23532) A

(113)
+(511522833 — 511523532 — 512521533 + 512503531 + S13521832 — S13522531)
comparando os coefientes de (112) e (113) temos como uma possivel solucao
S11 = Sp2 = S33 = 1
(114)

512 = 813 = Sg1 = Sg3 = 831 = S32 = 0
com (107) e (114) podemos re-escrever as equagoes (103) e (110) como

100100
S=1010010 (115)
001001



U 100 T
7|=—1010 7
T 001 U
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(116)

Assim, para obtenc¢ao da matriz S do modelo (93) basta aplicarmos a matriz de

transformagao (98) na equacao (115).

1 0 0 1

S=ST = S=1]0 81802 —0,8834 0 8,1802

0
—0, 8834
0 1,8198 10,8834 0 1,8198 0,8834

Sendo a lei controle para o sistema multivariavel definida como

1,
up = —sgn(op1),  sgn(op) =14 0,
—1,
1,
Upy = —sgn(op2),  sgn(op) =14 0,
-1,
1,
Up3 = —Sgn(apg), Sgn(apiS) = 0,
-1,

Counsiderando a matriz S definida como

S

S3

se

se

se

se

se

se

se

se

se

O'p1>0,
Upl = 0,

Op1 <O,

O'p2>0,
Up2 = 0,

Op2 <0,

O'p3>0,
O'p3 = 0,

O'p3<0.

(117)

(118)

(119)

(120)

(121)
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onde S;, S, S3 € R0, As superficies de deslizamento sao representadas como

Op1 = Sll'(t) = 0, (122)
Op2 = Sgl'(t) = 0, (123)
Op3 = Sgl'(t) = 0, (124)

e determinam o comportamento de cada um dos propulsores utilizados.

4.6 Existéncia de Modo Deslizante

Segundo Utkin, Guldner & Shi [33], a existéncia de modo deslizante pode ser

comprovada utilizando-se a fun¢ao de Lyapunov

V= %aTa, (125)
cuja derivada é
V=0"s, (126)
sendo,
c = Sz (127)
ol = 2757 (128)

Substituindo as equagoes (85), (127) e (128) na equacao (126), tem-se
V = 27STS(Ax + Bu). (129)
Desenvolvendo a equagao (129),

V =aTST"SAz +27STSBu < | 27STSAz || +27STSBu (130)
< || STSA || = ||? + 2T STSBu (131)
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deseja-se que V < 0, logo
TSTSBu < — || STSA || || = ||? (132)

analogamente a equacao (104), tem-se que SB = I, onde [ é a matriz identidade. A

Equacao (132) pode, entdo, ser reescrita como
78Ty < — || STSA | | = | (133)
Substituindo a lei de controle (118)-(120) em (133) obtém-se
—27 ST sgn(Sz) < — || STSA || || z ||? (134)
onde sgn(o) = [0,1, 0p2, 0ps]” € como consequéncia equivale & desigualdade
= Szl < = | STSA |« |7, (135)

que ¢é satisfeita em alguma vizinhanca de ¢ = 0. Assim, conclui-se que existe uma regiao

onde ¢ garantida a existéncia de modo deslizante.

4.7 Simulacao do Controlador a Estrutura Variavel

Baseado naquilo que foi exposto nos Capitulos 2, 3, e 4 foram realizadas simulacoes
no Simulink para validar tudo que foi apresentado até entao. Foram realizados uma série
de testes visando abrangir as mais diversas situagoes em que um sistema real de posiciona-
mento passa se encontrar, estes testes consistiram em inserir diferentes condigoes iniciais,
bem como perturbagoes no sistem e verificar o comportamento do controle projetado.
Deste modo, a convergencia para Ty.y = 0m, yrey = 0m, ¥,y = 0 rad pode ser observada

nos trés graus de liberdade [z, y, 1] controlados.
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Figura 35 - Convergéncia da posi¢ao (x e y) e do angulo de rumo (¢) para a referéncia.

Na Figura 35 cada uma das linhas representa uma condicao inicial diferente que
foi atribuida ao sistema. As setas ao longo das linhas mostram a tendéncia de cada um
dos estados de convergir para Zyef, Yref € Ures, conforme havia sido idealizado no projeto
da superficie de deslizamento apresentado na Secao 4.5.

A seguir serao apresentados os resultados do controle de cada um dos graus de
liberdade para uma tunica condi¢ao inicial para que seja possivel visualizar com mais
clareza os dados obtidos durante as simulacoes. Considerando como condigoes iniciais
z(0) = [-0,4 0,1 —0,1 0 0 0] e configurando o sinal de referéncia para x,.;

0m, Yres = Om, Yrey = 0 rad tem-se
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Figura 36 - Sinais de saida da simulacao do controle VSC.
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Figura 37 - Sinais de controle da simulacao do controle VSC.

Analisando os graficos da Figura 36 constata-se que o controle esta funcionando
como esperado, uma vez que todos os graus de liberdade convergiram para a referéncia
definida. A Figura 37 ilustra o chaveamento dos sinais de controle. Comparando os sinais
de controle apresentados percebe-se que, para estas condicoes iniciais, o propulsor P2 é o

primeiro a alcancar o modo deslizante, o que ¢ indicado pelo aumento da frequéncia de



chaveamento.

4.8 Controle com Sinais Amostrados
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O modelo (93) no espaco de estados foi utilizado para apresentar o VSC aplicado

ao posicionamento dinamico. Porém, o sistema proposto neste trabalho faz uso de uma

camera para a medicao da posicao da embarcacao a uma frequéncia de amostragem de

30Hz (h = 33,3ms). Assim, a informacao da posigdo nao estara disponivel a qualquer

instante, sendo necessaria a implementacao de um controle com sinais amostrados. Para

efeito de comparacao foi adicionado um ZOH (Zero Order Holder) para fazer a amos-

tragem do controle apresentado na Secao 4.7. A Figura 38 e a Figura 39 ilustram o

comportamento do sistema com condigoes iniciais x(0)

sinal de referéncia x,ef = 0m, yref = 0m, ¥y = 0 1ad.

14

16

18

14

16

18

Y (graus)
&
I

_ | | | | | |
10 10
Tempo (s)

Figura 38 - Sinais de saida da simulacao com sinais amostrados para h = 33, 3 ms.
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Figura 39 - Sinais de controle da simulacao com sinais amostrados para h = 33, 3 ms.

Por meio da comparagao da Figura 37 e da Figura 39 é possivel constatar que

no controle com sinais amostrados a frequéncia de chaveamento dos propulsores ficou

limitada a frequéncia de amostragem imposta ao sistema, no caso 30 Hz.

Comparando a Figura 36 e a Figura 38 percebe-se que no controle com sinais

amostrados ha um transitério mais lento e, ainda, que existe um erro de regime para a

coordenada 1. Isto se deve ao fato de a taxa de amostragem utilizada nao ser alta o

suficiente para possibilitar a eliminacao do erro em regime pelo controlador. Conforme

apresentado em [33, Capitulo 9], para reduzir o erro em regime em situagdes como esta,

uma alternativa seria aumentar a taxa de amostragem do sistema. Entretanto, tal artificio

nao poderd ser utilizado neste trabalho pois a frequéncia de amostragem é imposta pela

camera utilizada. No Capitulo 5 serao apresentadas alternativas para a redugao do erro

em regime.
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5 ESTIMADORES DE ESTADO

Durante o desenvolvimento de otimizacoes para o controle de sistemas multi-
variaveis diversas sao as situacoes em que precisamos estimar variaveis que nao sao medi-
das, para o trabalho em questao a velocidade da embarcacgao seria um exemplo. Em [42]
é proposto o desenvolvimento de uma estrutura conhecida como observador de estados
de ordem minima. Tal abordagem despertou interesse dos projetistas de controle multi-
variavel, uma vez que o observador estima as varidveis de estado baseado nas varidveis
de saida da planta e nos sinais de controle possibilitando a melhoria na saida dos sis-
temas de controle. Desde entao surgiram intimeras variagoes dos tipos de observadores.
Neste capitulo trataremos apenas de observadores assintéticos e estimadores por filtro de
Kalman. Como ambos observadores serao implementados para operagao em modo discre-

tizado devemos entao converter o modelo apresentado em (93) em sua versao discretizada.

5.1 Observador Assintotico

O primeiro registro que se tem de trabalho utilizando observadores assintéticos em
sistemas dotados de controle VSC corresponde a Utkin et al. [43], onde a robustez de
tais sistemas foi analisada. Desde entao, o uso deste tipo de estimadores em conjunto
com controladores VSC vem crescendo bastante pois, assim, o deslizamento ideal pode
ser alcancado apesar de eventuais dinamicas nao modeladas referentes aos sensores e
atuadores da planta, no presente trabalho podemos exemplificar a inércia dos propulsores
e imperfei¢coes da camera responsavel pela aquisicao das imagens.

Corforme apresentado em [44] deslizamento ideal é a principal motivagao para o uso
de observadores assintéticos em conjunto com controladores VSC pois, assim, é possivel
a existéncia de uma funcao de transferéncia linear com grau relativo n* = 1 no lago do
observador, o que caracteriza a malha de deslizamento ideal (Ideal Sliding Loop — ISL)
em torno das fungoes de chaveamento independente do grau relativo da planta. A Figura

40 ilustra tal conceito.



38

. PLANTA —Y
JCONTROLE u ~
Y +
................................................ A =
. Y
I S L "ESTIMADOR
e A
X

Figura 40 - Malha com loop de deslizamento ideal — ISL.

Na Figura 40 o sinal u representa o comando gerado pelo controle, Y e Y sao,
respectivamente, a saida da planta e do estimador, Y é o erro de estimacao e X é 0 estado
estimado. E importante destacar que o ISL s6 ocorre para sistemas operando em tempo

continuo.

5.1.1 Modelo Dinamico em Tempo Discreto

O projeto apresentado na Secao 4.5 foi desenvolvido com base em um modelo

dinamico linearizado continuo no tempo, que pode ser representado na forma

©(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cux(t). (136)

Este serd convertido para o modelo em tempo discreto [45]

z(k+1) = Qx(k)+Tu(k),
y(k) = Cuz(k), (137)

onde,

h
r = /eAsdsB. (138)
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Assim, aplicando (138) em (93) para um periodo de amostragem h = 33,3 ms tem-se

1 00 0,033 0 0 —0,0006 0 0
010 0 00333 0 0 0,0001  0,0001

ekt 1) = 001 0 0  0,0333 o(k) 4 0  —0,0011 0,0005
000 1 0 0 0,0333 0 0
000 0 1 0 0 0,0033 0,0033
(000 0 0 I 00,0686 0,0308
[ 0000

y(k) = [0 100 0 0|xk).

(001000

Com o modelo discretizado (139) podemos iniciar o projeto dos observadores.

5.1.2 Projeto do Observador Assintético

Conforme exposto na Secao 4.8, com a discretizacao do sistema para a taxa de
amostragem da camera surge um erro em regime devido a limitagoes de hardware. Assim,

serao propostas duas alternativas:

1. O observador de estados sera projetado para trabalhar na mesma taxa de amos-
tragem da camera, porém sera incluida a integral do erro de posi¢ao no projeto da

superficie de deslizamento.

2. O observador de estados sera projetado para trabalhar em uma taxa de amostragem
superior que a do sistema, o que permite compensar a baixa taxa de amostragem

da camera, possibilitando a eliminagao do erro em regime.
O estado = do modelo discretizado (137) serd corrigido em relagdo ao estado z,
sendo [45, Secao 4.4]
z(k+1) = ®z(k) + Tu(k), (140)

caso a modelagem dinamica do sistema fosse perfeita, as matrizes ® e I' em (137) e (140)

deveriam ser idénticas. Assim, se as condi¢Oes iniciais forem iguais o comportamento

(139)
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de x e & serd rigorosamente o mesmo e, para condicoes iniciais diferentes, o estado T ira
convergir para x apenas se o sistema (140) for assintoticamente estavel. Entretanto, devido
as aproximagoes consideradas neste trabalho, é esperado que haja um comportamento
similar entre x e £ apenas em regime permanente.

A equacdo (140) define o estado em fungao das entradas passadas. De modo a
possibilitar uma estimacao mais eficaz do sistema, sera adicionado o sinal medido na

saida do sistema (141). Temos, entdo, que

2k + 1|k) = ®2(k|k — 1) + Tu(k) + L(y(k) — Ca(k|k — 1)), (141)

onde L é a matriz de ganho do erro de estimacao do sistema. A estrutura utilizada na
construgdo do observador discretizado é apresentada em [46]. O bloco nomeado como
matriz de rotacio RT é responsavel por converter o sinal de saida da planta do sistema
de coordenadas inercial para o sistema movel, sendo definido como a transposta da ma-
triz (40).

Matriz de Rotacao R AT

Eta_planta .
Entrada Eta Eta_rot

Planta

XA(K+1)

Entrada U

Unit Delay

Phi?

Figura 41 - Estrutura do observador discretizado.

As matrizes Gamma, Phi, C foram definidas durante o processo de discretizacao
do sistema e s@o apresentadas em (139). O projeto da matriz de realimentagao L serd

apresentado a seguir.
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5.1.2.1 Observador Assintético (taxa de amostragem h = 33,3 ms)

O observador rodarda em uma taxa de amostragem correspondente a da camera,
no caso 30 Hz, porém assim como em [20], serd utilizado a integral do erro na posigao do
sistema, visando eliminar o erro em regime. Para isto, é necessario que seja redefinido o
vetor de estado do sistema com a inclusao de trés novas variaveis de estado referentes a

integral do erro de cada um dos graus de liberdade controlados neste trabalho.

N =1 (142)

Assim, o vetor de estado aumentado é definido como

T4(t) = , (143)

com isto deve-se adaptar a superficie de deslizamento ao novo vetor de estado. Tem-se,

entao, que

a1 aiz2 a3
Si: g1 Q92 Q93 s (144)

a31 Q32 as3

Sa:[si s]. (145)

Onde S é a matriz projetada no Capitulo 4, apresentada em (117). Para fins de sim-
plificagao, considerou-se os elementos fora da diagonal-principal da matriz (144) como
sendo nulos. Para definicao dos elementos aq1, ass € azz foram realizados testes, em am-
biente de simulacao utilizando controlador com sinais amostrados, que possibilitaram a
identificacao destes parametros. Os melhores resultados para o sistema modelado foram
obtidos com a seguinte configuragao:ay;; = 0,1, ass = 0,3 e azz = 0,5. Assim, a superficie

de deslizamento para o estado aumentado é definida como
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0,1 0 0 1 0 0 1 0 0
S = 0 0,3 0 0 81802 —0,8834 0 88,1802 —0,8834 | - (146)
0 0 0,5 0 1,8198 10,8834 0 1,8198 0,8834

Foram realizados testes, em ambiente de simulagao, com uma grande variedade
de autovalores de modo a alcancar a melhor resposta possivel sendo avaliado tanto o
comportamento do sistema durante o transitério quanto em regime permanente. Assim,
os autovalores do observador foram definidos no plano z como [0,5 0,6 0,7 0,5 -0,2 -0,5].
Para o projeto da matriz L de realimentacao do sistema foi utilizada a fungao place do

MatLab. Assim, a matriz L ficou definida da seguinte forma

2 0 0
0 0,7 0
0 0 1,7
L= (147)
22,5225 0 0
0 3,6036 0
0 0 18,0180

Utilizando como condigdes iniciais para a planta z(0) = [0,1 0,1 0,05 0 0 0]7

e para observador #(0) = [0,1 0,1 0,05 0 0 0]7 temos o seguinte comportamento

quando em ambiente de simulacao.
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Figura 42 - Sinais de saida da simulagdo com observador (h = 33,3 ms).
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Figura 43 - Sinais de controle com observador (h = 33,3 ms).
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Analisando a Figura 42 e a Figura 43 pode-se concluir que esta técnica apresenta

uma resposta bastante razoavel apesar de o erro em regime nao ter sido eliminado por

completo. Tal fato deve-se a frequéncia de amostragem utilizada. A seguir sera apresen-

tado uma abordagem considerando uma frequéncia de amostragem maior.
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5.1.2.2  Observador Assintético (taxa de amostragem h = 3,33 ms)

Os sinais de posi¢ao da embarcagao serao enviados ao observador a uma taxa
equivalente a da camera, ou seja, 30 Hz e o observador serda executado em uma taxa de
amostragem mais alta, no caso 300 Hz. Desta forma o observador ira estimar a posicao do
barco entre as medigoes da camera, permitindo que o controlador seja capaz de reduzir
o erro em regime. Assim, a equagao (139) serd reescrita para o periodo de amostragem

h = 3,33 ms ficando definida da seguinte forma

10 0 0,0033 0 0 | 0 0 0
010 0 0003 0 0 0 0

ek 41) = 001 0 0  0,0033 o(k) + 0 0 0
000 1 0 0 0,0033 0 0
000 0 1 0 0 0,0003  0,0003
(000 0 0 I | 0 —0,0069 0,0031
[ 0000

yk) = |0 100 0 0 |x(k).

(001000

E importante destacar que esta técnica nao faz uso da integral do erro da posicao
e a superficie de deslizamento utilizada é a projetada em (117).

Para facilitar a comparacao entre esta técnica e a apresentada na Secao 5.1.2.1 fo-
ram mantidos os autovalores utilizados no projeto do observador trabalhando na frequéncia
de amostragem da camera [0,5 0,6 0,7 0,5 -0,2 -0,5]. Para o projeto da matriz L de reali-
mentacao do sistema foi utilizada foi utilizada a funcao place do MatLab. Assim, a matriz

L ficou definida da seguinte forma

(148)
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0 1,7
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120 0
0 600
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(149)

Utilizando como condigoes iniciais para a planta z(0) = [0,1 0,1 0,05 0 0 0]F

e para observador #(0) = [0,1 0,1 0,05 0 0 0]7 temos o seguinte comportamento

quando em ambiente de simulagao.
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Figura 44 - Sinais de saida da simulagdo com observador (h = 3,33 ms).

Analisando a Figura 44 e a Figura 45 conclui-se que ao aumentar a frequéncia de

amostragem do observador o controle foi capaz de eliminar o erro em regime sem fazer uso

da integral do erro da posicao. Isto se deve ao aumento do chaveamento dos propulsores

no observador com frequéncia de amostragem mais alta. Assim, entende-se que a técnica

proposta foi implementada com sucesso.
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Figura 45 - Sinais de controle com observador (h = 3,33 ms).

5.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman [47] fornece uma solug¢ao recursiva ao problema de filtragem
Otima linear em uma formulacao de espaco de estados para sistemas dinamicos lineares.
E aplicavel a cenarios estacionarios ou nao estacionarios em presenca de ruidos aditivos
nos processos de medigao ou dinamica do sistema em questao.

O filtro de Kalman apresenta uma estimativa 6étima do estado minimizando o seu
erro quadratico. Quando os ruidos aditivos de medigao e da dinamica do sistema sao
gaussianos a estimativa do estado ¢, também, de variancia minima [48].

Apesar da vasta quantidade de trabalhos utilizando este filtro na area da engen-
haria, com grande destaque para sistemas de navegacao inercial conforme apresentado
em [48], o filtro de Kalman pode ser utilizado nas mais diversas aplicagoes. Segundo
Grewal & Andrews [49], o filtro de Kalman é considerado pela comunidade académica
como uma das maiores descobertas na historia da teoria de estimacao estatistica, sendo
aclamado como a maior descoberta do século XX.

Existem dois modos de implementacao do filtro de Kalman, sao eles: filtro de Kal-
man tradicional (empregado em sistemas linearizados) e filtro de Kalman estendido (para
sistemas nao lineares), sendo ambos passiveis de implementagdo no modo discretizado,

podendo fazer uso tanto de realimentacao do tipo feedback quanto feedforward. Para o
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projeto em questao faremos uso do filtro de Kalman tradicional no modo discretizado com
realimentacao feedback.

Ao incluir ruido no sistema, a equagao (137) passa a ser representada como

x(kh+h) = ®x(kh)+ Tu(kh) + w(k)
y(kh) = Hx(kh) + v(k) (150)

onde, w(k) e v(k) correspondem as incertezas da dinamica e ao ruido de medicao, respec-
tivamente. Para efeito de simulagao w(k) e v(k) serdo tratados como ruidos brancos de

média zero com distribuicao gaussiana.

5.2.1 Filtro de Kalman Discretizado

O filtro de Kalman discretizado é um algoritmo de estimagao voltado para sistemas
linearizados operando em modo discreto, sendo regido pelas equagoes (151), (152), (153),
(154) e (155), [46,48-50].

Supondo condigoes iniciais pré-definidas para 1 e P,_1, tem-se as seguintes
etapas:

Etapa 1 Fase de Previsao
Previsao do estado:

Previsao da covariancia do erro:
P, =®P, 10" +Q (152)

Etapa 2 Fase de Corregao

Calculo do ganho de Kalman:

-1

Ky =P, H'(HP;H" + R) (153)

Corregao da previsao do estado:
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Correcao da matriz covariancia do erro:

P.= (I — KH)P, (155)

Etapa 3 Retorna para equag¢do(151).

Onde,
P ¢é a matriz covariancia do erro de estimacao do estado.
R é a matriz covariancia do ruido do processo.

() é a matriz covariancia do ruido de medicao.

Apos a definicato do modelo matematico a ser utilizado, a sintonia do filtro de
Kalman discretizado passa pela determinagao dos coeficientes das matrizes de covariancia
P, R e Q. Conforme apresentado em [48], estas matrizes sdo definidas de acordo com o
comportamento dinamico do sistema e, eventualmente, pode-se fazer uso de um processo
iterativo para realizar o ajuste fino dos coeficientes de modo que sejam obtidos resultados
ainda melhores na estimacao. Entretanto, deve-se lembrar que esta etapa é de grande
importancia pois dependendo da qualidade da sintonia é possivel que a iteragao recursiva
do filtro de Kalman nao tenha um resultado tao bom quanto o esperado, uma vez que a
covariancia especificada afeta diretamente a convergéncia ou nao do filtro. Assim, apods
um longo processo de analise e ajustes, as matrizes de covariancia ficaram definidas como
matrizes diagonais de modo similar ao realizado em [4], sendo apresentadas nas equagoes

(156), (158) e (157).

0,0 0 0 0 0 0
0 05 0 0 0 0
0 0 0008 0 0 0
P= (156)
O 0 0 01 0 0
0o 0 0 0 01 0
o 0 0 0 0 01

A matriz covariancia do ruido de medicao é definida segundo o sensor utilizado.

Conforme ilustrado na Figura 9 a webcam utilizada apresentou um ruido de medigao muito
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pequeno, logo, a matriz R é definida como

0,00005 0 0
R= 0  0,00005 0 (157)
0 0  0,00003

A matriz covariancia do ruido do processo é definida a partir do grau de incerteza
na dinamica do modelo. Como neste trabalho, durante os experimentos, nao haverd
medicao das velocidades é natural que a incerteza destas seja maior que a contida nas

posicoes. Assim, a matriz () é definida como

0, 00005 0 0 0 0 0
0 0, 00005 0 0 0 0
0 0 0,00003 0 0 0
Q= (158)
0 0 0 0,1 0 O
0 0 0 0 0,1 0
0 0 0 0 0 2

A estrutura utilizada na construcao do estimador de Kalman discretizado é apre-
sentada em [46]. Assim como no observador assintético, o bloco nomeado como matriz de
rotagdo RT ¢é definido pela transposta da matriz (40). As equacoes (152), (153) e (155)
sao processadas internamente no bloco nomeado como Ganho de Kalman.

Gamma

Matriz de Rotacao RAT

Eta_planta
fo

n
Z K Eta Eta_rot
Delay Eta _rot
+ 1
ZYn K@Y + > -
+ z
XA

Ganho

de
Kalman

Figura 46 - Estrutura do estimador de Kalman.
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5.2.2  Simulacao

Como o uso de filtro de Kalman acontece em sistemas com presenca de ruido, nas
simulagoes a seguir sera feita uma comparagao, com a inclusao de ruido, dos observadores
assintéticos apresentados nas Segoes 5.1.2.2 e 5.1.2.1 em relagao ao filtro de Kalman de
maneira que seja possivel visualizar a melhoria que o filtro proporciona para sistemas in-
certos. Utilizando como condigoes iniciais para a planta z(0) = [0,2 0,2 0,2 0 0 0]T e
para observador #(0) = [0,2 0,2 0,2 0 0 0]” temos o seguinte comportamento quando

em ambiente de simulacao.

2 : : :
——Saida em X — Observador h=3,33ms

——Saida em X - Observador h=33,3ms
——Saida em X - Filtro de Kalman

X(m)

=

1 |
““1‘ N ‘”!m“'!ﬂ“ it et AR “"”“‘il'aw‘!l‘w‘“

Mﬂ’i

T I
‘ ' w ‘\““ i

-1 \ \ \ \ \ \ \
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (s)

Figura 47 - Simulacao considerando pouca incidéncia de ruido - movimento em .
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2 ‘ ‘ :
——Saida em Y - Observador h=3,33ms|
——Saida em Y - Observador h=33,3ms|
——Saida em Y - Filtro de Kalman
1.5+ =
1,
€
>
0.5 il
il
\f
hl I ( [ I
‘ ,H \\ hy MM ol w, M L el UM
L a “W‘ WH LANGY ‘||" “H“ M i)“" i i i‘ r‘\‘ ‘ A \ “ f i / “v\‘ 1 ‘f‘" | \”\ \'/‘“ ““ ,)“ H‘l
i 1 e “ ‘ e My
05 I I I I I I I I I
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100

Figura 48 - Simulacao considerando pouca incidéncia de ruido - movimento em y.

5 T T T
——Saida em Y — Observador h=3,33ms
——Saida em Y — Observador h=33,3ms|
——Saida em Y - Filtro de Kalman
4 - —]
3 - —]
=)
g 2- .
E

A

\ A A "

ﬂ"\\ fﬂm"'“w‘“w ,-v / \ w"\ l’ \

)/ N / AN T A AW
\/ . T .
-1 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)

Figura 49 - Simulacao considerando pouca incidéncia de ruido - movimento em ).
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Analisando a Figura 47, Figura 48 e a Figura 49 constata-se que o observador com
taxa de amostragem h = 3,33 ms da Secao 5.1.2.2 nao foi capaz de manter os graus de
liberdade z, y e ¢ de maneira aceitavel em torno da referéncia definida (2,.; = 0m, y,ef =
0m, Yrer = 0°). Ao comparar as saidas do filtro de Kalman e o observador com taxa de
amostragem h = 33,3 ms da Segao 5.1.2.1 nota-se que apesar do ruido, o observador
foi capaz de alcangar a referéncia definida, demonstrando o quao robusto é o controle
VSC. Entretanto, o filtro de Kalman gerou um sinal mais estavel entre os trés sistemas
analisados.

De modo a evidénciar ainda mais os beneficios do filtro de Kalman, foram realiza-
das simulacoes em condigoes extremas de ruido, e os sistemas se comportaram conforme

apresentado na Figura 50, Figura 51 e na Figura 52.

4 \

—Saida em X — Observador h=3,33ms
—Saida em X — Observador h=33,3ms
—Saida em X - Filtro de Kalman

X(m)

| |
\ ol H\ mw i
1 "u"“mmmW'N\l ’W“M | AR, H\ﬂﬁlhl\lﬂ ,}‘,".W“ L | '“, T o

I

_ | | | | | | | | |
20 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (s)

Figura 50 - Simulagao em condigoes extremas de ruido - movimento em z.



103

w
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Figura 51 - Simulacao em condicoes extremas de ruido - movimento em y.

—Saida em y - Observador h=3,33ms !

—— Saida em @ - Observador h=33,3ms
——Saida em - Filtro de Kalman

Y(rad)

- \ I I

10 20

30

40
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60
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Figura 52 - Simulacao em condicoes extremas de ruido - movimento em .

Nas condigoes de ruido apresentadas na Figura 50, Figura 51 e na Figura 52 ficou

evidente a capacidade do filtro de Kalman de trabalhar em condicoes bastante adversas,

uma vez que os observadores propostos nas Secoes 5.1.2.2 e 5.1.2.1 nao foram capazes de

convergir o sinal de saida quando em condigoes extremas de ruido.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo é feita uma andlise das técnicas de controle propostas no presente
trabalho comparando os resultado experimentais e os dados obtidos durante simulagao.
Para a realizagao dos experimentos foi utilizado um sistema similar ao ilustrado na Figura
3. A tensao de alimentagao dos propulsores foi ajustada para +7volts. Em todos os
modelos propostos foi inserida a integral do erro da posicao do sistema de maneira a

permitir melhores resultados.

6.1 Velocidade Estimada por Derivador

O controlador utilizado corresponde ao projeto apresentado na Secao 5.1.1. A
frequéncia de amostragem h = 33,3 ms foi definida devido a capacidade de captura de
imagens da webcam utilizada. Conforme pode ser observado durante o projeto, a discre-
tizagao do controle inseriu um erro em regime no sistema. Deste modo, foi inserido a
integral do erro da posi¢ao no controle para suprir tal deficiéncia. Assim como em [17],
as velocidades do sistema sao estimadas por meio da derivada da posicao de cada grau de

liberdade considerado neste trabalho. O derivador utilizado é apresentado a seguir

n(k) —n(k —1)

o) = LR

(159)

sendo 7 o vetor de velocidade estimada, 17 o vetor contendo as posicoes do sistema, h é o
periodo de amostragem e k € Z ¢ o tempo discreto.

A Figura 53 e a Figura 54 comparam, respectivamente, os resultados obtidos em
simulacao e experimento durante o transitorio e em regime permanente. A Figura 55
apresenta o comportamento do sinal de controle para cada um dos propulsores durante o

experimento e a Figura 56 ilustra o comportamento em ambiente de simulacao.
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Figura 53 - Controle com derivador durante o transitério.
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Figura 54 - Controle com derivador em regime permanente.
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Figura 56 - Sinal de controle durante a simulacao - controle com derivador.
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Observando a Figura 54 é possivel constatar que nos experimentos o erro obtido foi
maior que o encontrado durante as simulagoes. Isto se deve em grande parte a incertezas
nao modeladas da planta uma vez que durante as simulacoes foi utilizado um modelo
linearizado. Dois fatores de grande influéncia no experimento e que nao estao modelados
nesta abordagem referem-se a dinamica dos propulsores e ao efeito do arraste do cabo de
alimentacao dos propulsores do barco, no fundo da piscina.

Comparando a Figura 55 e a Figura 56 verificamos a existéncia do fenomeno chat-
tering durante o experimento uma vez que o chaveamento dos propulsores durante a
simulacao foi maior que o registrado durante os experimentos. A Figura 54 mostra que o
sistema converge para a referéncia, entretanto o angulo de rumo foi o grau de liberdade
que apresentou maior erro. Este fato pode ser explicado devido ao fato de que na mo-
delagem utilizada foram realizadas aproximagoes na identificacao da forca entregue pelos
propulsores ao veiculo e que, apesar de reproduzirem um resultado razoavel nao repro-
duzem com grande fidelidade o efeito dos propulsores no sistema real. Vale lembrar que
o experimento reproduz a acao do cabo de alimentagao dos propulsores, o qual nao foi

inserido na dinamica do sistema utilizado na simulagao.

6.2 Observador Assintdtico

Com o intuito de reduzir os erros em regime permanente, foi adicionado, na rotina
de controle, o observador de estado projetado na Segao 5.1.2.1. A frequéncia de amostra-
gem utilizada é a mesma da camera utilizada (h = 33,3 ms). A Figura 57 e a Figura 58
comparam, respectivamente, os resultados obtidos em simulacao e experimento durante
o transitério e em regime permanente. A Figura 59 apresenta o comportamento do sinal
de controle para cada um dos propulsores durante o experimento e a Figura 60 ilustra o

comportamento em ambiente de simulagao.
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Figura 58 - Observador assintotico em regime permanente.
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Figura 59 - Sinal de controle durante o experimento - observador assintético.
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Figura 60 - Sinal de controle durante a simulacao - observador assintotico.

Comparando a Figura 54 e a Figura 58 constata-se que com a inclusao do obser-
vador de estados, o comportamento do sistema em regime permanente se mostrou mais
estavel destacando-se a redugao que houve na oscilacao do angulo de rumo do barco.
Entretanto, analisando a Figura 59 e a Figura 60 percebe-se a existéncia do fenomeno

chattering com esta técnica de controle. Com a inclusao do observador assintético houve
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um aumento da frequéncia dos propulsores durante o experimento, tal constagao é possivel

comparando-se a Figura 55 e a Figura 59.

6.3 Filtro de Kalman

Apesar de o ruido de medicao ser baixo foram realizados experimentos utilizando
filtro de Kalman, de modo a evidenciar o efeito do ruido de medi¢ao na dinamica do

sistema. A Figura 61 e a Figura 62 ilustram os resultados obtidos
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Figura 61 - Filtro de Kalman durante o transitério.
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Figura 62 - Filtro de Kalman em regime permanente.

Comparando a Figura 58 e a Figura 62 percebe-se que com o filtro de Kalman o

sistema se mostrou menos oscilatério em regime permanente.
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CONCLUSAO

Com base no exposto conclui-se que o sistema desenvolvido apresenta robustez
uma vez que apesar de fatores de grande importancia para a dinamica do barco, tais como
ausencia de um modelo dinamico dos propulsores e uma hidrodinamica muito compro-
metida no modelo utilizado, o sistema de posicionamento dinamico apresentou resultados
bastante satisfatorios. O uso de visao computacional se mostrou uma excelente alterna-
tiva para sistemas que necessitam um bom grau de precisao com um custo relativamente
baixo.

Dentre as alternativas de controle apresentadas a que apresentou os melhores re-
sultados, como era de se esperar, foi o controle com observador assintético com frequéncia
de amostragem mais alta que a da camera. Entretanto, nao foi possivel a realizagao de
experimentos com tal técnica devido a problemas de sincronizacao dos dispositivos utili-
zados (porta paralela, webcam) de modo que apenas foram analizados dados em ambiente
de simulacao.

O uso de estimacao da velocidade por meio de derivador se mostrou adequado
para sistemas que nao necessitam de grande precisao pois os resultados obtidos foram
bastante razoaveis e esta técnica pode ser implementada de modo relativamente simples,
uma vez que nao é necessario o prévio conhecimento de parametros da dinamica do barco.
Caso seja necessario um sistema com maior precisao no controle, uma boa alternativa é
o uso de observador assintotico visto que os experimentos realizados com este estimador
trabalhando em uma frequéncia de amostragem igual a da camera apresentaram uma
melhoria significativa.

O filtro de Kalman se mostrou bastante eficaz neste modelo pois apesar do elevado
grau de incerteza que havia na dinamica do sistema esta técnica apresentou os melhores
resultados durante os experimentos. Seu uso, entretanto, deve ser avaliado com bastante
cautela visto que para a inicializacao do filtro de Kalman faz-se necessario um amplo
conhecimento do modelo utilizado.

Durante os experimentos ficou constatado que o cabo umbilical que alimenta os
propulsores e a nao simetria destes influenciaram de maneira critica o comportamento

dinamico do barco. Assim, acredita-se que a adocao de um sistema wireless para envio dos
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sinais de controle e 0 uso de um modelo da dinamica dos propulsores mais fiel, possibilitara

resultados ainda melhores que os apresentandos neste trabalho.

Propostas Para Trabalhos Futuros

e Como o cabo umbilical que alimenta os propulsores afetou bastante os experimentos,
acredita-se que a adocao de um sistema wireless, utilizando baterias, resultara em

resultados experimentais ainda melhores.

e Conforme apresentado na Segao 5.1.2.2 acredita-se a implementagao do observador
em uma taxa de amostragem mais alta permitird a obtencao de melhores resultados

nos experimentos.

e A inclusao do modelo da dinamica dos propulsores no projeto do observador é outra
abordagem que possivelmente ird melhorar os resultados experimentais, por meio

da reducao do chattering.

e Para realizacao de controle de trajetéria faz-se necessario a inclusao de marcas fi-
duciais [25, Secao 2.2] nas imagens, de maneira que seja possivel um rigoroso ma-

peamento do espaco-imagem em relagao ao espaco-objeto.

e A implementacao da rotina de controle em um sistema independente de MatLab
facilitaria a implementagao do observador com amostragem mais alta além de evitar
possiveis problemas de incompatibilidade de drives de periféricos (porta paralela,

webcam, placa de video, etc).
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APENDICE: FOTOS DO EXPERIMENTO

Figura 63 - Foto do barco utilizado nos experimentos.
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Figura 64 - Foto do circuito de acionamento dos propulsores.



