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RESUMO

Wajnsztajn, Rafael. Projeto de Redes Neurais para determinar os ganhos PID de
um Sistema de Posicionamento Dinamico de uma Embarcacé&o. 2012. 96f.
Dissertacao (Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012.

As sintonias dos Controladores PID existentes em um Sistema de
Posicionamento Dindmico, utilizado em embarcagdes e plataformas a fim de manter
uma posicao fixa em alto-mar ou de realizar determinada manobra, sempre tem sido
um desafio a ser vencido. Trata-se de uma tarefa demorada, dependente das
condicbes ambientais e com um elevado custo financeiro, uma vez que as horas
dedicadas do profissional habilitado sao caras. Além disso, a embarcacdo deve-se
manter estabilizada durante o periodo de tempo no qual determinada funcédo é
realizada, como por exemplo, perfuracdo, abastecimento, ou langcamento de dutos.
Foi utilizado um software para simular o posicionamento de uma embarcacdo em
alto-mar sob diversas condi¢bes de vento e correnteza, com o qual foi possivel
verificar a influéncia da sintonia dos parametros PID do Controlador no desempenho
do sistema de controle. O Sistema dinamico abordado possui um comportamento
nao linear e sujeito a fortes distirbios ndo medidos, o que sdo apenas alguns
exemplos de questdes avaliadas deste trabalho. Neste contexto, foram projetadas
Redes Neurais com o intuito de aprimorar a técnica utilizada para determinar os
ganhos de um dos Controladores PID de um Sistema de Posicionamento Dinamico.
Os melhores resultados foram obtidos através da avaliacdo de desempenho de
diversas simulacdes de Redes Neurais que revelam a viabilidade da implementacao
da sintonia automatica de Controladores em Sistemas de Posicionamento Dindmico.

Palavras-Chave: PID, Redes neurais, Sistema de posicionamento dinamico.



ABSTRACT

The tuning of PID controllers of a Dynamic Positioning System used on
vessels and platforms in order to maintain a fixed position in offshore or to perform a
maneuver has always been a challenge to be overcome. It is a time consuming task,
which depends on the environmental conditions and has a high financial cost, since
the hours of dedicated qualified professional are expensive. In addition, the vessel
must keep position during the period of time that the operation is performed, for
example, drilling, supply or pipe launching. It was used a software to simulate the
positioning of a vessel under different conditions of wind, wave and current
conditions, and it was possible to verify the influence of the tuning parameters of PID
controller in the control system performance. Some questions considered in this work
are the non-linear behavior of the dynamic system studied and its sensibility to strong
unmeasured disturbances. In this context, neural networks were designed to improve
the technique used to determine the gains of the PID controllers of a Dynamic
Positioning System. The best results were obtained through the performance
evaluation from several simulations of neural networks that demonstrated the
feasibility of implementation of automatic tuning procedures for the controllers of
Dynamic Positioning System.

Keywords: PID, Neural Networks, Dynamic Positioning System.
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INTRODUCAO

A utilizacdo de plataformas flutuantes de perfuracdo do tipo navio ou
plataformas flutuantes semi-submersiveis para prospecc¢do tem sido mais frequente
devido a descoberta de novos campos petroliferos em aguas profundas e cada vez
mais distantes do Continente.

E possivel embarcacdes ancorarem em aguas de profundidade superiores a
1000 (mil) metros, todavia, quando a profundidade excede 500 (quinhentos) metros,
a viabilidade econémica € muito afetada, sendo necessario considerar alternativas.
O custo e o tempo necessario para o lancamento de diversas ancoras (dependendo
da embarcacdo e da situacdo), juntamente com o0s gastos associados dos
rebocadores no manuseio das ancoras sdo muito elevados. A falha de qualquer uma
das ancoras quando as mesmas sao tensionadas faz com que esses custos
aumentem sobremaneira, sendo necessario recorrer ao “piggy-backing” (“piggy
backing” € quando uma segunda ancora € colocada atras da primeira, icando uma e
trazendo-a de volta). Operando em aguas cada vez mais profundas, estes sistemas
de amarracdo passam a exigir equipamentos ainda mais pesados e, para 0 seu
manuseio, de barcos cada vez mais potentes, tornando antiecondmico 0 seu uso.
(BRAY, 2003).

A maioria das embarcacdes pertencentes a area de Oleo e Gas e destinadas
as atividades de perfuracao, e também de alivio de 6leo, abastecimento, langcamento
de dutos, e outras, é dotada de Sistema de Posicionamento Dinamico (SPD).

A barcaca, uma vez ancorada, apresenta movimento devido a excitacao
ambiental e a flexibilidade inerente a extensdo da amarracdo, todavia ha limitacdo
na capacidade de manobra. Se uma mudanca de posicdo € necessaria, entao
algumas ancoras devem ser icadas e relancadas. Pequenas mudancas de posicéo
podem ser realizadas por meio de guincho (cabrestante), ajustando o comprimento
de linha, mas ha uma falta de precisdo nesta tarefa. Da mesma forma, as mudancas
de posicdo séo limitadas. Outros problemas que podem afetar navios, balsas,
plataformas, sondas usando amarras e ancoras sdo as instalagbes submersas
existentes, como por exemplo, tubulagdes. Esses riscos podem existir em qualquer

profundidade de agua, e influenciardo a escolha do método de posicionamento,



15

mesmo quando o sistema de amarracdo nao for o mais recomendado. Em alguns
campos existem restricbes parciais ou totais sobre a utilizacdo de ancoras e
amarras. (BRAY, 2003).

Assim surgiu a necessidade de um sistema de posicionamento independente
em relacdo a profundidade da lamina d’agua, dado pelo SPD. Seus principais
objetivos de aplicagédo sdo de manter a embarcagcdo em uma determinada posi¢céo
ou fazer com que realize determinada trajetoria. Para isso o SPD devera ser dotado
de um sistema de controle capaz de compensar as perturbacdes geradas pela
variacdo das condi¢cdes ambientais encontradas em alto mar como vento, correnteza
e ondas através da acdo dos propulsores instalados no casco da embarcacao, que
geram forcas e momentos para contrabalancar as forcas ambientais de forma a
manter a embarcacao estavel sobre a locacédo ou determinada trajetoria.

A Figura 1 ilustra em uma visao geral, uma embarcacéo dotada de um SPD.

"Medidas de
WPOSIGA0. - Tl
Velocldaﬂe‘ g
do ventg -

S -~

, Comando

Algoritmo  « SObre.os - <X
de p\ropul_sorgs_: o g

» Controle

Figura 1 - Viséo Geral do SPD de uma embarcagéo

(Fonte: Tannuri, 2009)

Muitos sistemas de controle dependem de algoritmos do tipo PID
(proporcional-integral-derivativo). Esses algoritmos de controle tradicionais néo
requerem um modelo matematico do movimento do navio, e nem de um método de
solucéo para resolver as equacdes de movimento e prever a posi¢ao (incluindo a
orientacdo) da embarcacdo devido as condicdes ambientais. A acdo de controle

gerada por um controlador PID é proporcional ao erro (a diferenca entre a previsao e
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o valor desejado) na posi¢cao do navio (o termo proporcional), sua taxa de variagao
do erro (o termo diferencial) e a acumulagéo do erro (o termo integral). A eficicia e o
desempenho do controlador PID depende da velocidade computacional da predi¢cao
e fortemente da escolha das constantes proporcional, integral e diferencial.

Atualmente, realizar a sintonia dos controladores PID em SPDs é considerado
um grande desafio por se tratar um procedimento heuristico, uma vez que o sistema
possui comportamento ndo linear e esta sujeito a condicdes ambientais variaveis no
tempo e ndo medidas. A sintonia é realizada com a embarcacdo em alto-mar,
dependendo muitas vezes da experiéncia do operador podendo assim consumir
tempo, energia e material, sendo que muitas vezes n&do se chega a resultados
satisfatorios em todas as condicdes ambientais em funcdo da limitacdo de
desempenho do procedimento empreendido em tais ajustes.

A pesquisa na area de redes neurais artificiais (RNA), redes neuronais ou
usualmente denominada “redes neurais” tem sido motivada desde o comego pelo
reconhecimento de que o cérebro humano processa informacdes de uma forma
inteiramente diferente do computador digital convencional. O cérebro é um
computador (sistema de processamento de informacao) altamente complexo, nao
linear e paralelo. (HAYKIN, 2001).

A area de Redes Neurais tem recebido atencdo especial por trazer a
expectativa de resolver problemas de grande complexidade de forma simples
(Haykin, 2001). A aplicacdo em controle de sistemas dinamicos e identificacdo de
sistema tém sido realizadas com sucesso. (DEMUTH; HAGAN, 1999).

Em Tannuri (2002) é mencionado um grande impasse sob o ponto de vista de
controle do SPD, relativo a compensacdo dos esforcos ambientais. A “janela
ambiental” para a qual o desempenho é satisfatério € bastante restrita. Como o
ajuste dos parametros € feito, normalmente, por testes no mar, € frequente a
necessidade de novos testes para corrigir problemas de desempenho detectados
durante a operacgéo.

A investigacdo proposta por este trabalho vem determinar através de RNAs,
0s parametros de controle para condicdes ambientais em que o SPD nao foi projeta-
do.

E utilizado um Simulador de SPD desenvolvido em ambiente computacional
Matlab® versédo 7.6.0.324 (R2008a) (Tannuri, 2002), de forma off-line, para emular
manobras e valores aproximados de uma embarcacao do tipo barcaca dotada de
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SPD, cuja operacao é destinada ao lancamento de dutos e instalagdo de cargas em
plataformas, e também para simular as condiges ambientais.

No primeiro capitulo desta dissertacdo sdo apresentadas as consideracdes
gerais sobre o problema, a estrutura do trabalho e o objetivo da dissertacao.

O capitulo 1 aborda os fundamentos tedricos utilizados, abordando Controle
PID, Sistema de Posicionamento de Dinamico de uma Embarcacdo, Redes Neurais
e suas possiveis topologias.

No capitulo 2 sdo discutidos os procedimentos para realizacdo das
simulacdes e as arquiteturas de RNAs utilizadas.

O capitulo 3 apresenta a metodologia aplicada.

O capitulo 4 consiste na apresentacdo dos resultados obtidos e discussoes.

O capitulo 5 é composto por consideracdes finais e sugestbes para trabalhos
futuros.

No Apéndice A e B sdo apresentadas as sintonias do controlador de surge
resultantes das simulacdes das condicdes ambientais realizadas no simulador de

Posicionamento Dinamico.

Objetivo do trabalho

No sentido de aprimorar o método utilizado para determinar os ganhos do
Controlador PID de um SPD, este trabalho utiliza o Projeto de Redes Neurais.

O estudo considera apenas 0 movimento de uma barcaca no eixo X, pois as
andlises dos outros movimentos utilizados no controle do SPD s&o analogas, assim

como a assim como a sintonia dos respectivos controladores e o projeto das RNAs.
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1 FUNDAMENTOS TEORICOS

1.1 Controlador PID

De acordo com K.J.Astrom e T.Hagglund (2001), o controlador PID é de longe
a forma mais dominante de realimentacdo em uso hoje. Mais de 90% de todas as
malhas de controle séo do tipo PID.

O principio de funcionamento de um controlador PID baseia-se em calcular o
‘erro” (E(s)) entre a sua variavel controlada (B(s)) e o seu valor desejado (Ref(s))
(“setpoint”), e em funcao deste erro gerar um sinal de controle, de forma a eliminar
esta discrepancia. Ele € uma combinacdo dos modos de controle proporcional (P),
integral (I) e derivativo (D).

O diagrama de blocos da Figura 2 ilustra um sistema tipico de controle (G¢(s))

de uma planta de processo (G(s)).

Ref(s) E(s) U(s) Y(s)
Ge(s) 6(s)

B(s)

Figura 2 - Diagrama de blocos do controle de um Processo

(Fonte: adaptado de Amaral et al, 2001)

1.1.1 Controle proporcional

Considerando o diagrama de blocos representado na Figura 2 e G, como
sendo o controle proporcional P, a relagdo entre a sua saida u(t) e o sinal de erro

e(t) no dominio do tempo é dada por:
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u(t)=P xe(t)+uO... )

Onde:
u0 é o valor inicial

No dominio da frequéncia, a Equacgéo 1 pode ser expressa como:
U(s) =P xE(s) (2)

Neste tipo de controle, o controlador G. entrega energia ao processo com
valor proporcional a diferenga entre a referéncia (“set point”) e o valor atual da

variavel de processo.
1.1.2 Controle proporcional e derivativo

Segundo Silva (2000), a resposta de uma planta, em nosso caso G (Figura 2);
possui uma inércia com relacao a variacdes nas variaveis de entrada. A combinacéo
da acao derivativa com a acéo proporcional acelera a dindmica do processo atuando
como uma antecipac¢ao da agao de controle.

Considerando o diagrama de blocos representado na Figura 2 e Gc como

de (1)
dt

controle proporcional e derivativo (D ), a relacdo entre a sua saida e o sinal de

erro no dominio do tempo é dada por:

u(t):Pxe(t)+DdZ—ft) ®)

No dominio da frequéncia, a equacéo 4 pode ser expressa como:
U(s)=(P+Ds) xE(s) 4)

em que D (ganho derivativo), relaciona-se ao periodo de tempo antecipado
pela agcéo derivativa relativamente a agéo proporcional.

Conforme apresentado na equacéao 4, este controlador acrescenta um zero ao
sistema, o que tende a deixar a resposta muito acentuada para componentes de alta

frequéncia, tornando o sistema mais sensivel.
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1.1.3 Controle proporcional, integral e derivativo

Considerando o diagrama de blocos representado na Figura 2 e Gc como
controle proporcional, integral e derivativo , a relacdo entre a sua
saida e o sinal de erro no dominio do tempo é dada por:

de(t)

ut)=P xe()+D = =+Ix [e(t)dt ®)

A funcéao de transferéncia Gc descrita ha equacdo 6 representa o algoritmo de
controle PID no dominio da frequéncia e pode ser expressa por:

Gc(s)=P+£+Ds (8)

1.1.4 Sintonia de controladores PID

O principal critério de sintonia desejado para qualquer malha de controle é a
estabilidade. (CAMPQOS; TEIXEIRA, 2006).

Um dos principais problemas encontrados no desempenho de SPDs
baseados em controle do tipo PID é o ajuste dos ganhos, pois as variacbes do
comportamento dinamico da embarcacao estéo sujeitas as mudancas das condicdes
ambientais e nao linearidades nao consideradas no projeto.

Existe uma grande variedade de métodos de ajustes de controladores PID,
entretanto todos dependendo do conhecimento da dinamica da planta do processo.
Podendo ser citados: Ziegler e Nichols, Método CHR, Método da Integral do Erro,
Método do Modelo Interno (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006). Todavia, a aplicacéo
destes métodos é recomendada para plantas cujo comportamento pode ser tratado
como linear o que ndo é o caso deste trabalho devido a grande variacdo das

condi¢bes ambientais.
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Outra técnica de grande importdncia e aplicada com sucesso em um
problema similar ao investigado neste trabalho é a de alocag¢édo de po6los em malha
fechada (MAZZILLI; TANNURI, 2010).

Para ilustrar alguns critérios de desempenho que podem ser usados para a
sintonia de controladores do tipo PID utlizaremos a Figura 3 como exemplo
(CAMPOS; TEIXEIRA, 2006):

AMPLTUDE

TEMPO

Figura 3 - Resposta dinamica de uma malha de controle gerada no Matlab®

Onde:
e A B é o menor sobre valor ou “overshoot” possivel.
e C A é arazéao de declinio.
e Menor tempo de subida Tg

e Menor tempo de assentamento Ta possivel

Neste trabalho, utilizamos o overshoot e o tempo de assentamento que
denominaremos respectivamente de Mp e ts como critérios para definir o melhor
ajuste. A secdo 2.1.3 apresenta detalhadamente a escolha destes indices de

desempenho.
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1.2 Redes neurais artificiais

1.2.1 Histérico

As RNAs surgiram com a idéia de criar um paradigma parar imitar o modo de
processamento do cérebro humano “copiando a sua estrutura”.

O presente trabalho utiliza redes de Mdltiplas Camadas Alimentadas Adiante
(feedforward), considerada uma importante classe de redes neurais. Estas redes
também sdo conhecidas como Perceptrons de multiplas camadas (MLP, multi-layer
perceptron).

Os MLPs tém sido aplicados com sucesso para resolver diversos problemas
dificeis, através do treinamento de forma supervisionada com um algoritmo muito
popular conhecido como algoritmo de retropropagacdo de erro (error back-
propagation).

Podemos considerar como percursores da neurocomputacdo, O
neuroanatomista e psiquiatra Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts, com o
desenvolvimento do primeiro modelo neural fruto do trabalho publicado onde é
realizada uma analogia entre células nervosas vivas e a computacdo (McCulloch;
Pitts, 1943).

Entre os anos de 1940 a 1970, diversos trabalhos significativos foram
publicados como: The General and Logical Theory of Automata, Cybernetics, The
Organization of Behavior, Design for a Brain: The Origin of Adaptive Behavior, Test
on a cell assembly theory of the action of the brain, using a large digital computer.
(Lara, 2000).

Entretanto, foi apenas a partir da década de 80 que ocorreu um grande
interesse académico pela area de Redes Neurais devido ao surgimento de
computadores mais rapidos e poderosos, facilitando a implementacdo e o
desenvolvimento, e também, com novos modelos neurais, como 0 proposto por
Hopfield (1982) e Kohonen (1982) e de algoritmos de aprendizado mais poderosos
(Haykin, 2001).


http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=The_Organization_of_Behavior&action=edit&redlink=1
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=The_Organization_of_Behavior&action=edit&redlink=1
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1.2.2 Modelo de um neurénio artificial

O modelo do neur6nio artificial elaborado por Warren McCulloch e valido até
os dias de hoje é uma estrutura l6gico-matemética aproximada que procura simular
a forma, o comportamento e as fun¢des de um neurénio bioldgico.

No neurbnio bioldgico, o axdnio é responsavel pela comunicacdo com outros
neurénios, formando sinapses principalmente com a arvore de dendritos. Podemos

observar na Figura 4 a ilustragéo do neurdnio do cérebro humano.

entritos (terminal de recep¢ao)
Y Terminal do Axdnio
Ml ! (terminal de transmissao)

Bainha de Mielina

Figura 4 - Representacdo de um neurdnio biolégico

(Fonte: LNCC)

No neurdnio artificial, os dendritos equivalem as entradas, cujas ligacdes com
o corpo celular artificial sdo realizadas através de pesos sindpticos. Os estimulos
captados pelas entradas sdo processados pela funcdo somatério, e o limiar de
disparo do neur6nio biolégico foi substituido pela funcdo de ativacdo através de

“bias”. A Figura 5 ilustra 0 modelo do neurdnio artificial.
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entrada peso saida

X3 —> W1

X |— Wio

X5 [ We — 5 Funcdo de Y,

/ Ativacdo
7 Wiy

Xg

Figura 5 - Neurdnio artificial

No neurdnio artificial, as entradas x;, 0s pesos sinapticos wy; e a saida Yy, séo
representados sob a forma matricial.

A saida do neurbnio k € definida pelo seu valor de ativacdo calculado da
seguinte forma:

Yk=i Wi Xi+Dbj (7)
k=1

Onde:
Y« € o valor da saida do neuronio k;
W\; S80 0s pesos das conexdes do neurdnio k;
Xi € 0 valor de cada um dos m estimulos que chegam ao neurénio k;
b é o valor do bias que serd somado ao valor do combinador linear para

compor o valor de ativagéo.
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1.2.3 Funcdes de ativacao

A funcdo de ativacdo deve simular as caracteristicas do neurdnio biolégico. A
seguir algumas fun¢des mais utilizadas:
(@) Funcdo degrau: E uma equacdo (Equacio 8) utilizada para valores

binarios e € da forma (Figura 6):
, a f(x)=1sex>0 (8)

+ =0sex<0

Figura 6- Funcéo degrau

(b) Funcao sigmoéide: Também chamada de funcéo logistica, € uma funcéo
continua (Equacdo 9) que permite a transicdo gradual entre os dois estados. E dada

por (Figura 7):

. (©)

Figura 7 — Funcao sigmoide
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() Fungdo tangente hiperbolica ou tansig: E uma funcdo sigmoide
(Equacao 14) que varia entre —1 e +1. E dada por (Figura 8):

e (10)

Figura 8 — Fung&o tangente hiperbdlica

(d) Func&o linear: E uma fungéo linear (Equacéo 11) da forma (Figura 9):

) f(x) = ax (12)

+1‘

Figura 9 — Func&o linear

(e) Func&o simétrica: E uma funcéo (Equacio 12) da forma (Figura 10) e
similar a funcéo degrau:
2 f(x)=1sex=0 (12)

H =-1sex<0

Figura 10 — Fungao simétrica
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® Func&o linear positiva: E uma funcdo (Equacdo 13) da forma (Figura
11):

» 2 f(x) =xsex=0 (13)

=0sex <0

Figura 11- Func&o linear positiva
(@) Funcdo linear com saturacdo: E uma funcdo (Equacdo 14) da forma
(Figura 12):
) a fx)=-1sex=s-1 (14)

xse-1<x<1

w

1 se x 21

+
h
I

Figura 12 - Func¢éo linear com saturagéo

(h) Funcio de base radial: E uma funcdo (Equacdo 15) da forma (Figura
13):

\a fx)=e ™ (15)

1,0

05

0,0
-0,833 +0,833

Figura 13 — Funcéo de base radial
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1.2.4 Topologia da RNA

A Figura 14 representa a topologia de RNA, onde as entradas séo
equivalentes no neurobnio bioldégico aos dendritos, a camada de saida sdo as
respostas e as camadas escondidas sdo responsaveis pela capacidade de

generalizacéo da rede.

Bias

 Saidas
ou
Alvos

Entradas

Camadade
Saida

Camada
Escondida

Figura 14 — Topologia de uma rede MLP

1.2.5 Técnicas de aprendizagem

A Rede Neural deve ser configurada para que o conjunto de dados de entrada
mapeie um ou mais dados na saida, de acordo com a aplicacao.
Podemos realizar a seguinte classificagcdo dos métodos de treinamento:
e Treinamento Supervisionado — A Rede Neural é treinada através do
fornecimento dos valores de entrada e seus respectivos alvos, isto €,

valores de saida desejados (Pares de Treinamento). Consiste no pro-
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cesso de atualizacdo dos pesos sinpticos de forma a Rede mapear
corretamente os valores de entrada com 0s seus respectivos valores
de saida apresentados. Podemos citar Perceptron e o MLP que sera

usado nesta investigacao.

e Treinamento N&o-Supervisionado - Nao exige Matriz Saida Desejada
(alvo). O sistema, auto-organizado, por exemplo, extrai as
caracteristicas do conjunto de padrdes, agrupando-os em classes.
Podemos citar Redes de Hamming e Kohonen.

1.2.6 Validacéo cruzada

A rede deve ser capaz de generalizar o conhecimento aprendido aplicando
em novas situagdes com Ssucesso.

A validacdo cruzada é considerada uma técnica classica e muito util em
determinar a capacidade de generalizacdo de uma rede neural durante seu periodo
de treinamento. Consiste em dividir aleatoriamente o conjunto de dados existentes,
por exemplo, em trés grupos:

1. Subgrupo de Treinamento 60%
2. Subgrupo de Validacédo 20%
3. Sugrupo de Teste 20%

O objetivo é validar o modelo da rede com um conjunto de dados diferente do
utilizado para estimar os pesos sinapticos. Podemos citar que uma das vantagens &
de fazer com que a rede nao treine excessivamente, pois isto faz com que ela
decore e ndo consiga generalizar.

Finalmente é realizado um teste de execucao visando verificar o erro médio
quadratico na saida.

A Figura 15 apresenta o resultado do treinamento, validagéo e teste para uma

RNA através do toolbox de redes neurais do Matlab®, utilizado neste trabalho.
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4 Best Validation Performance is 16 6401 at epoch 17
T ! .

T =
— TN
Validation |]
Test
----. Best

Mean Squared Error (mse)

0 5 10 15 20
23 Epochs

Figura 15 — Desempenho de uma RNA

Foi aplicado o método de critério de parada baseado no subgrupo de
Validacdo. O treinamento € interrompido em determinado momento para que

nao ocorra pouco treinamento ou em excesso.

A cada iteracdo em que é realizado o treinamento da rede, o conjunto
de dados pertencente ao subgrupo de Validacao € utilizado para calcular o er-

ro. Quando o erro torna-se baixo, o treinamento é interrompido.

Quando a rede esta bem treinada, o erro do subgrupo de Validacéo a-
tinge um valor minimo. Entretanto, se a rede treinar demasiadamente, o erro
do subgrupo de Validacdo comeca a aumentar, o que significa que ela sera

incapaz de lidar com dados ruidosos e generalizar.
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1.2.7 Algoritmo de retropropagacéao de erro (backpropagation)

Desenvolvido no comeco da década de setenta para as redes com uma ou
mais entradas, varias camadas escondidas e uma camada de saida.
O principio de funcionamento deste algoritmo é baseado na correcéo de erros
e ocorre em 2 etapas:
1. Movimento progressivo
Um padrdo é apresentado a entrada da rede e o sinal é propagado neurénio a
neurdnio, até a saida da rede. Em cada neurdnio por onde este sinal passa, o sinal &
calculado como uma funcéo de suas entradas e pesos associados, aplicados aquele
neurénio. Este sinal € conhecido como sinal funcional ou sinal de entrada. (HAYKIN
2001).
2. Movimento retrégrado
A camada de saida obtida € comparada com o alvo desejado para o
respectivo padrdo apresentado na camada de entrada e a partir de entdo um sinal
de erro é gerado. Este sinal percorre entdo desde a camada de saida até a camada
de entrada e os pesos das conexdes das unidades das camadas internas vao sendo

alterados.

Na Figura 16 podemos observar o funcionamento do algoritmo de
retropropagacao de erro para o treinamento da Rede.

Primeiramente é apresentado um padrdo na entrada da rede e gerada a
respectiva saida, levando em consideracdo que a RNA é iniciada com valores
aleatdrios de pesos e bias no intervalo de [-1 1].

E calculado o erro médio quadratico entre os valores encontrados na saida e
os alvos esperados, entdo este é propagado da saida para a entrada para entdo ser
feito o ajuste dos pesos.

Esta atualizacdo € feita baseada no gradiente descendente, conforme
apresentado na Figura 16.

O algoritmo altera o valor dos pesos sempre na direcdo contraria a direcao de
maior aumento do erro médio quadratico de modo a minimizar o erro.

Este processo ocorre até o erro obtido ser satisfatério ou caso necessario ser

apresentado mais padroes a RNA.
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INICIALIZA PESOS
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Figura 16 — Algoritmo de Retropropagacéo de Erro

(Fonte: Biondi, 2006)

Neste trabalho, para a funcéo de treinamento da rede que atualiza os valores
dos pesos e bias, foram utilizados os seguintes métodos de otimizacdo conforme

secOes 1.2.7.1 e 1.2.7.2, considerando um aprendizado por retro propagacao:
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1.2.7.1 Método Levenberg-Marquadt de retro propagacao de erro

De acordo com Ranganathan (2004), este € um dos algoritmos de otimizacao
mais populares. Em comparacdo com os métodos baseados no gradiente simples
descendente e outros métodos de gradiente conjugados, ele é superior em varias
aplicacoes.

Pode ser considerado como um aperfeicoamento do método Gauss-Newton,
que é uma variante do método de Newton. (Neto et al, 2010).

Segundo (Hagan; Menhaj, 1994), consiste na idéia em que para minimizar o

erro funcional E(w), deve-se encontrar pesos para as quais derivadas se

anulem. (Igel et al 2005).
Considerando a aproximacao linear (Equacéo 16) e de acordo com lIgel et al

(2005), é seguido o seguinte raciocinio:

(16)

Substituindo por no erro quadratico encontra-se uma nova funcao

com gradiente, conforme Equagao 21:

(17)

A matriz Aj(w) de dimensédo n x n possui as entradas (Equacéao 18)

(18)

Com o método de Newton, ajustando a Equacdo 18 para zero, 0S pesos séo

atualizados conforme (Equacéao 19)



34

(19)
Onde € a matriz inversa de . Esta atualizacdo de pesos leva a uma
otimizacao se Isto €, em geral, ndo € o caso e a regra de atualizacao

de peso (2) é apenas razoavel préximo ao minimo. Entretanto, automaticamente fica

conforme a Equacgao 20.

(20)

O parametro A> 0 permite comutacdo suave entre duas estratégias. Um
grande valor para ,corresponde a descida do gradiente simples. Existem varias
heuristicas para adaptar A.

A mais comum usada para diminuir o é multiplicando por _ €10, 1[, se o
erro diminuir, e para aumentar multiplicando por

Um ponto crucial € a escolha inicial do o, -, para um bom desempenho

do algoritmo.

1.2.7.2 Método resiliente de retropropagacéao de erro

Desenvolvido por Riedmiller e Braun (Riedmiller; Braun, 1993), seu principio
basico é eliminar a influéncia causada pela dimensdo da derivada parcial na
atualizacdo dos pesos. Como consequéncia, somente o sinal da derivda parcial é
considerado para indicar a atualizacdo dos pesos. O tamanho da alteracdo do peso
a ser realizada é exclusivamente determinado pelo valor de atualizagao AWij(t),

conforme descrito em (Riedmiller, 1994). (Equagoes 21 e 22).

(21)
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Onde —— € o resumo da informacdo do gradiente de todos os dados

pertencentes ao conjunto dos padrdes de treinamento.

Deve ser verificado substituindo por uma constante de atualizacdo de

valor , sendo a Equacéo 21 denominada de regra de atualizacdo Manhattan.

O segundo passo do método Resiliente é determinar o novo atualizacdo de

valor . Este processo é similar a taxade aprendizagem.

(22)

Onde:
0< <1<
Frequentemente, a derivada parcial do peso correspondente w; muda de

sinal, o que indica que a Ultima atualizacéo realizada foi muito grande e o algoritmo
pulou o local minimo, o valor de atualizacéo € diminuido pelo fator Se a
derivada mantiver o sinal, a atualizacd de valor é levemente aumentada para

acelerar a convergéncia em regides “rasas”. Adicionalmente, no caso de mudanca

de sinal ndo devera ocorrer adaptacao para o passo de aprendiado sucessivo. Na

pratica, isto pode ser alcancado fazendo com que — =0.

1.2.8 Método do comité de redes neurais

O principio do Comité de Redes Neurais é combinar o conhecimento de k
RNAs de caracteristicas proprias, denominadas de redes especialistas, para resolver
problemas que apresentam alta complexidade. (HAYKIN; 2001).

Para o problema estudado, caso necessario, uma proposta possivel de ser

empregada € o comité de redes neurais apresentada na Figura 17.
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- — P1 )
Rede
— I
Especialista 1 1
D,
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Rede —s I M p
Especialista 2 Média I i
X L > D, — Aritmética | __M RNA |
. DM
—_— N D
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Rede
Especialista K I
> D

Py= (P + Po+...+ Pg) 7k
Iy= (I + L+ + 1) 7k

Figura 17 - Diagrama de blocos do Comité de Redes Neurais
Onde:
X € um vetor representando as condi¢cdes ambientais;
Redes especialistas sdao RNAs de aprendizado supervisionado com
caracteristicas proprias;
Média aritmética é um bloco que a calcula a média das saidas obtidas pelas
redes especialistas quando em execugao;

Pwv € a média aritmética da variavel P da camada de saida das redes especia-

listas;

Iv € a média aritmética da variavel | da camada de saida das redes especialis-
tas;

Dm é a média aritmética da variavel D da camada de saida das redes especia-
listas;

P, I, D sdo as variaveis da camada de saida da RNA do final do Comité.

Sao treinadas separadamente diversas RNAs de caracteristicas diferentes
com o mesmo conjunto de exemplos e alvos. Para cada rede sdo consideradas co-

mo entradas as condicdes ambientais e 0s alvos séo os ganhos P, | e D. Sao carac-
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teristicas das RNAs o numero de neurdnios na camada escondida, o algoritmo de
aprendizagem, numero de camadas ocultas, etc.

As redes que apresentam melhor capacidade de generalizar sdo selecionadas
para participar do comité e sdo denominadas de especialistas.

Na fase de execucdo, é realizada a média aritmética dos valores obtidos na
camada de saida de cada rede especialista. Estes valores sdo os dados de entrada
para uma nova RNA cujos alvos sdo os mesmos considerados no treinamento das

redes especialistas.

Por meio deste método, a expectativa € que as redes especialistas participan-
tes do comité convirjam para diferentes minimos locais na superficie de erro e com a
média aritmética e o treinamento de uma nova RNA diminua mais ainda o erro al-

cancado se aproximando ainda mais do minimo global.

1.3 Sistema de posicionamento dinamico (SPD)

Posicionamento Dinamico pode ser definido como um sistema que controla
automaticamente a embarcacdo de modo a manter seu posicionamento e
aproamento exclusivamente pela acdo do propulsor. (BRAY, 2003). Ou seja, como
toda embarcacdo em alto mar esta sujeita a diversas forcas ambientais como vento,
correnteza e ondas; o SPD é responsavel em manter uma determinada posi¢cao ou
realizar determinada trajetéria de modo a realizar a compensacédo das forgcas com a
atuacao dos propulsores.

A caracteristica fundamental dos SPDs € a integracdo de quatro subsistemas
operando conjuntamente conforme apresentado na Figura 18. (YAMAMOTO; MOR-
ROOKA, 2005; MORGAN, 1978).

e SENSORIAMENTO

e CONTROLE

e ATUACAO

e POTENCIA



38

REFERENCIA DE
APROAMENTO E P CONTROLE
POSICAQ
SENSORES DE
e \/ENTO
ANEMOMETRO
——
<= ONDA
| = | ot
|_¥ gJ <= CORRENTEZA
¥~ PROPULSORES — %

Figura 18 - Diagrama Esquemético de um Sistema de Posicionamento Dindmico

(Fonte: adaptado de M.Yamamoto; C.K.Morrooka, 2005)

Antes de iniciarmos uma breve descricdo de cada subsistema, necessitamos
compreender os movimentos de uma embarcacéo e para isso relembraremos alguns
conceitos estudados na Cinematica. Para embarcacfes maritimas que se deslocam
em 6 graus de liberdade, 6 coordenadas independentes sdo necessarias para
determinar sua posicdo e orientacdo. As primeiras trés coordenadas e respectivas
derivadas temporais, correspondem a posi¢cdo e ao movimento de translacdo nos
eixos X, y e z, enquanto as Ultimas 3 coordenadas e respectivas derivadas temporais
sdo usadas para descrever a orienta¢cdo e o movimento rotacional.

A Figura 19 apresenta a notacdo adotada pela SNAME (1950) - Society of
Naval Architects and Marine Engineers e utilizada até os dias de hoje para os
movimentos de embarcacfes maritimas. Sao 6 as diferentes componentes definidas
como: avanco (surge), deriva (sway), afundamento (heave), jogo (roll) , arfagem
(pitch) e guinada (yaw). (FOSSEN, 2002).
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Posig&o e movimento de translagdo’ Orientagdo e movimento rotacional:

Surge (avango) Roll (jogo)
Sway (deriva) Pitch (arfagem)
Yaw (guinada)

Heave (afundamento)

Figura 19 - Variaveis de movimento de uma embarcag¢éo maritima

(Fonte: Fossen, 2002; SNAME 1950)

1.3.1 Histérico

A partir da década de 60 com a necessidade do homem em se aventurar cada
vez mais em aguas profundas devido a expansédo das atividades de prospeccao
submarina de petréleo, surgiu a necessidade de aprimorar as tecnologias de
navegacéao e aproamento das embarcacoes.

Em 1961, o navio americano Eureka, inicialmente projetado para possuir um o
controle manual, recebeu o primeiro controlador automatico e central de posicéo e
aproamento e operou em laminas de agua de até 1300m. Em 1964, seguindo a
mesma linha, o navio Calldrill foi equipado com um sistema similar, mas composto
de 2 controladores operando em paralelo, o que permitiu perfurar em 2000m de
lamina de agua. (JORGE, 2006).

Com a construcdo em 1971 do navio de deslocamento Sedco 445 da opera-
dora Shell, iniciou-se uma nova era para 0 mercado para a perfuragéo petrolifera em
aguas profundas. Relata-se que em 1986, o numero de embarcacfes dotada de
SPD chegava a 180. (JORGE, 2006).

No Brasil as primeiras unidades de sonda de posicionamento dinamico

comecaram a operar conforme a Tabela 1.
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E muito comum encontrar na literatura, trabalhos e artigos, a denominagéo

DP (Dynamic Positioning) para navios e embarcacdes dotadas deste sistema.

Tabela 1 - Primeiros navios DP contratados pela Petrobras operando no Brasil

Lamina d Agua

(metros)
Sedco 471 1978 145
Bem Ocean Lancer 1980 e 1981 131 e 505
Pelerin 1981 806
Sedco 472 1981 427
Pelerin 1982 137

(Fonte: Jorge; 2006)

1.3.2 Vantagens, desvantagens e aplicabilidade

E interessante observar o numero de aplicacbes existentes onde
embarcacdes utilizam Sistema de Posicionamento Dinamico. A lista abaixo
referencia as principais atividades:

= Suporte a mergulho

= Langamento e reparo de linhas

= Acomodacao, "flotel”

= Dragagem

» [nstala¢cdes submarinas

» Transporte de containers

» Pesquisas oceanograficas

» Lancamento de foguetes

= Exploracao e producéo de 6leo e gas

» Operacdes militares

» Perfuracédo de pocos de petrdleo

= Navios petroleiros (aliviadores)

= Quebra-gelo
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As Figura 20, 21 e 22 apresentam alguns exemplos de embarcacdes dotadas
de SPD exercendo diferentes atividades:

Figura 20 - CSO Deep Blue - maior navio do mundo atuando em servicos de construgdo e lancamento de linhas
(Fonte: Cintra, 2011)

Figura 21 - Lancamento de Foguete Telstar 18

(Fonte: Sea Launch, 2004)
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Figura 22 - Plataforma da Petrobras P-56

(Fonte: Agéncia Brasil, 2012).

Existem vantagens e desvantagens de se ter uma embarcacdo equipada com

0 posicionamento dindmico, onde se destacam as principais:

Vantagens
¢ Na&o é necessaria a presenca de rebocadores para mudanca de
locacao.
¢ A embarcacéao é totalmente manobravel.
e Rapidas respostas as variagbes climaticas e exigéncias
operacionais.
e Versatilidade & Operacionalidade.
Desvantagens

Pode haver perda de posicao devido a falha de equipamentos.
Custo mais elevado que as plataformas convencionais.

Alto consumo de combustivel.

Ameaca aos ROVs (Remoted operated underwater vehicle) e

mergulhadores.
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1.3.3 Estratégia de Controle do SPD

Pode ser dividido em 3 partes conforme Figura 18 da sec¢ao 1.3.
1.3.3.1 Controle e sensoriamento

Composto por computadores e softwares associados e sensores (API, 2005).

Esforcos
Controlador x Ambientais

+

Referéncia L s Posicio
> 3| Controladory > Propulsores @ 5| Dindmicada 540,
£ + Plataforma

Controlador z

Deslocamento &
Sensor Principal

Figura 23 — Diagrama de blocos do SPD

Os controladores (um para cada grau de liberdade de movimento da embar-
cacao) recebem o sinal de deslocamento e das condi¢cdes do meio ambiente e entado
calculam a forca e momento necessarios para atuar sobre os propulsores e manter o
equilibrio da embarcacéo.

O sistema de sensores é responsavel por medir o deslocamento da
embarcacdo e os parametros ambientais, tais como o0 vento, a correnteza e as

ondas.

1.3.3.2 Propulsores

De acordo com Aleixo (2009), a variedade de propulsores no mercado é
grande e como ndo ha nenhum que apresenta melhor desempenho para SPD, o
projetista devera escolher conforme sua experiéncia.

A capacidade DP de um navio é fornecida por seus propulsores. Em geral,
trés tipos principais de propulsores sdo montados em navios DP: hélices principais

(Figura 24), propulsores tunel (Figura 25) e propulsores azimutais (Figura 26).



Figura 24 — Hélice principal

(Fonte: Fassmer-Werft)

Figura 25 — Propulsor em tunel BT-400

(Fonte: Harbormaster Marine,Inc.)
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Figura 26 — Propulsor azimutal

(Fonte: Kawasaki)

A Figura 27 apresenta as configuraces tipicas de instalacdo dos propulsores
dependendo da funcéo da embarcacéo.

Configuragao Tipica dos Sistemas de Propulsao

o 72N
@ @

@

A
B

i ¥
el I Shems— 1@

Barcaca de apoio
¢ P Barcaga de Plataforma Semisubmervisvel
Reparo/Langamento de perfuracio
de dutos

Figura 27 — Configuragdes tipicas de propulsores

(Fonte adaptada: IMCA, 2003)



46

1.3.3.3 Poténcia

Essencial para a operacdo de qualquer navio dotado de SPD, responsavel
pela geracao, fornecimento e distribuicdo de energia. Propulsores, sistemas de
sensoriamento e de controle, e todos os sistemas auxiliares devem ser alimentados

pelo sistema de poténcia.



2 MODELAGEM

a7

A Modelagem realizada neste trabalho consiste em simular um pequeno

trajeto de uma embarcacdo dotada de SPD em alto mar. Durante este trajeto, foi

atribuida a embarcacédo a variacdo de diversas condigcbes ambientais encontradas

em uma situacao real.

Como ja citado no capitulo 1, embarcacdes dotadas de SPD necessitam de

um bom desempenho do seu subsistema de controle para que suas operacdes

sejam realizadas com segurancga e precisao.

A Figura 28 apresenta o0 modelo usado nesta pesquisa deste trabalho. Uma

RNA devera ser projetada para determinar os parametros P, |, D do controlador

responsavel pela intensidade da forca dos propulsores da embarcacdo. Neste

trabalho, a RNA foi analisada sob a perspectiva de atuar de modo off-line, o modo

on-line pode ser implementado em trabalhos futuros.

}9d

epugJ
+

Ux Vx Pitch

Ll

RNA

Controle
PIDx

Sensores

Agentes

Propulsores

~

Ambientais

Figura 28 - Modelo da RNA adaptada ao SPD da Embarcacao

Sistema de
Referéncia
de Posigao

Ly

Navio

\

Legenda:

Existente / Alterado

Novo/ Proposto
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Este trabalho foi dividido em duas etapas:
1. Simulacao das condi¢cdes ambientais exercidas na embarcacao e sintonia
do controlador

2. Projeto da Rede Neural

2.1 Simulacdo das condicdbes ambientais exercidas na embarcacdo e

sintonia do controlador

2.1.1 Simulador de SPD

O estudo aqui apresentado é baseado no simulador computacional de SPD
desenvolvido em ambiente Matlab® em Tannuri (2002).

Este simulador computacional desenvolvido em ambiente Matlab contém o
modelo dindmico da barcaca no plano horizontal e dos esforcos ambientais, o
modelo dos propulsores, légica de alocacdo de empuxo, filtros de ondas,
controladores PIDs e modo de controle deslizante.

Foram realizadas algumas modificagdes, como a exclusdo do modo de con-
trole deslizante, jA que o foco desta pesquisa € o controle PID. Embora o simulador
de SPD esteja capacitado para simular 3 graus de liberdade de uma embarcacéo,
com respectivos controladores para cada movimento, a investigacado deste estudo
visa somente 0 movimento de surge.

A Figura 29 representa o diagrama de blocos do SPD em Simulink, um dos
ambientes do Matlab®. Por meio do modelo dindmico da embarcacao representado
no bloco denominado Dinamica, sao consideradas as propriedades dos agentes
ambientais vento (direcdo e velocidade), correnteza (direcao e velocidade) e onda
(direcdo e altura) no bloco Forcas Ambientais - para calcular, entdo, a posi¢ao
estimada da embarcacdo. Uma vez calculada, ela serd comparada com a posicéo
desejada ou referéncia .Em seguida, deverdo ser realizados os devidos ajustes no

controle PID.
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Referéncias

PixLF  xHF
Primeira Ordem
. it
L
X
Sum2
Controlador ST
Dindmics
Propulsores

TW2

Fenv H> 1 ’E

=2

Forcas Ambientais

G—

Clock ™

Figura 29 - Simulador do SPD visto por meio de diagramas de blocos no Simulink

O SPD em questédo possui para o subsistema controle, 3 controladores PIDs
representando os graus de liberdade surge,sway e yaw (mencionados no capitulo 1)
de uma embarcacédo conforme ilustrado no bloco Controlador Propulsores da Figura

29. A Figura 30 representa este bloco com mais detalhes:

Ref talc

, Vento Transport
aator 1 Feedforward Delay

Terminator 2

PID
Vento FeedForward

Figura 30 - Bloco de Controle do Simulador de SPD no Simulink responsavel pelos PIDs que atuam na forca a
ser aplicada nos propulsores
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A investigacdo em foco consiste somente em analisar o controle de surge da
barcaca, portanto, foi assumido controle perfeito em sway e yaw. Foi necessério
desconectar os outros controladores PIDs responsaveis pelos movimentos de sway
e yaw conforme Figura 31. Para ajustar o controle destes movimentos, bastaria

repetir o mesmo procedimento.

Mux

Mux 1

f(u) Int x out_1

Fenv

flu) P Mux 2 x1=uabs
dx5 x2=vabs
x3=r
x4=x
usl p x5=y
dx6 x6=psi

Figura 31 - Bloco de Dinamica do Simulador de SPD no Simulink responsavel pela comutagéo dos controladores
PIDs com o restante do Sistema.

2.1.2 Caracteristicas da embarcacao utilizada

Foi utilizado o mesmo modelo de uma embarcacéo do tipo barcaca descrito
em Tannuri (2002).

Conforme descrito em (Tannuri, 2002), a barcaca € responsavel pelo
lancamento de dutos em alto mar e operacdes de icamentos de cargas em
plataformas.

A utilizagdo de um SPD permite que as operagbes sejam realizadas com
maior agilidade e precisdo. Além disso, a auséncia do sistema de amarracao permite
lancamentos em locais com grande concentracao de estruturas e cabos submarinos
e proximos a plataformas ou FPSO’s (Floating production storage and offloading)
amarrados. Por esse fato, adicionado aos altos custos envolvidos na operacgéo, 0s

SPDs aplicados a barcacas de langcamento devem atender a necessidade de
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manutencdo de posicionamento mesmo na falha de um componente ativo ou
passivo do sistema. (Tannuri, 2002).
A Tabela 2 apresenta as dimensdes da barcaca utilizada no modelo do

simulador e a Figura 32 ilustra uma barcaca genérica DP.

Tabela 2 - Caracteristicas principais da barcaca

Comprimento (L) 120 m

Boca (B) 30m

Calado (T) 5m

Posicdo do CG (xG) -Om

Massa (M) 1700*103 kg
Momento de Inércia (1z) 1,79 x109 kgm?
Area Lateral (AL) 1500 m?

Area Frontal (AF) 420 m?

(Fonte: adaptado de Tannuri, 2002)

Figura 32 — Barcaca genérica DP

(Fonte: energiahoje)

2.1.3 Simulacéo das condi¢cbes ambientais exercidas na embarcacao

Em ambiente computacional, foi atribuido um trajeto de 24m a ser percorrido
no eixo x pela embarcacdo. Também foram consideradas varia¢cdes de altura de
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onda, intensidade de vento e correnteza como fatores que a barcaca poderia estar
sujeita em alto mar, simulando uma situacdo de langamentos de dutos. Conforme ja
citado, estamos analisando somente o movimento de surge da embarcacéo.

Em uma situacao real, essas condi¢cdes ambientais sdo medidas por meio do
subsistema de Sensoriamento do SPD (conforme apresentado no capitulo 1) e
enviadas para o subsistema de controle.

A Figura 33 ilustra o0 movimento de surge da embarcacdo, onde V, =
Velocidade do Vento projetada em Surge, Uy = Velocidade da Correnteza projetada
em Surge, Hs = Altura da Onda projetada em surge.

Como a variavel Hs é dificil de ser medida, neste trabalho consideramos o

movimento de Pitch da barcaca, resultante da variacdo da altura das ondas.

Vx  Diregdo 180°
—
Ux
Hs

Figura 33 - Representacéo da barcaga sujeita as condi¢bes ambientais em surge;

Para cada condicdo ambiental de vento, correnteza e onda, foram realizados
no subsistema de controle os ajustes dos ganhos do controlador PID a fim de que a
embarcacao realizasse sua tarefa com precisdao. Esta sintonia foi realizada com
base em alguns critérios estabelecidos:
e 1t5<200s;
e Mp< 10%
Onde:
ts é o tempo em que a embarcacdo chegou a condi¢do de estabilidade;

Mp é a taxa de sobre-sinal.
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Os valores escolhidos para ts e Mp sao tipicos para ilustrar e comprovar a
metodologia do projeto.

Foram realizadas 125 simulacdes, variando intensidade de vento, correnteza
e altura da onda, de situacdes em que a barcaca estaria submetida durante
determinada manobra. Com critérios definidos rigorosos, foram necesséarias 700
simulagbes com seus respectivos ajustes de ganho. A Tabela 9 do Apéndice A
apresenta todas as simulacdes realizadas com suas respectivas sintonias para o
controlador de surge. Os dados marcados em verde pertencem ao conjunto dos 125
dados que pertencem aos critérios definidos e utilizados na etapa seguinte da
modelagem, conforme apresentado na secéo 2.2.

Para a modelagem das forcas da correnteza sobre a barcaca, o simulador de
SPD utiliza o modelo de asa curta estendido, proposto por Simos et al (2001) e
descrito em (Tannuri, 2002).

Para estimar a incidéncia das ondas foram consideradas forcas de deriva
média e lenta atuando sobre a embarcacdo para movimentos de surge, sway e yaw
da embarcacdo. (TANNURI, 2002). Entretanto, a proposta deste trabalho so
considera o controlador do movimento de surge.

Para descrever a modelagem das forgcas de vento incidentes pressupde que a
velocidade do navio é menor que a velocidade do vento. E utilizado o modelo de
rajadas de vento denominado espectro de Harry. (HARRIS, 1971; TANNURI, 2002)

O procedimento da sintonia € um dos pontos criticos e mais importantes deste
trabalho. Sendo um procedimento subjetivo e heuristico, pode consumir tempo
excessivo conforme ja discutido no capitulo 1. Além disso, ha chance de nédo se
conseguir resultados satisfatérios em todas as faixas de operacdo do processo,
devido a limitacdo de desempenho do procedimento empreendido em tais ajustes
Uma ma sintonia ou imprecisa para determinada condicdo ambiental implica em uma
informagdo sem qualidade que a RNA utilizara para o aprendizado implicando em

um desempenho ruim.
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2.2 Projeto darede neural

Com os dados ja obtidos na simulacdo das condi¢cdes ambientais exercidas
na embarcagdo e sintonia do controlador (secdo 2.1), iniciamos a 22 etapa
selecionando, entre os diversos métodos de aprendizagem existentes, o
Supervisionado como 0 mais adequado para este tipo de problema - uma vez que
possuimos os valores de entrada e os alvos.

Cabe ressaltar que foi utilizado no trabalho o software Matlab® que é um
ambiente de desenvolvimento bastante difundido tanto no contexto académico,
guanto no ambito industrial. O Matlab® é uma poderosa ferramenta para problemas
de cunho matematico, tendo ferramentas graficas avancadas para analise e
visualizacdo de dados. Além disso, o Matlab® possui uma toolbox exclusiva para
redes neurais artificiais, isto é, um conjunto de funcdes pré-definidas que sao de
grande valia para o projetista de redes neurais artificiais.

Primeiramente, definimos a quantidade de ndés de entrada e neurbnios da
camada de saida para o Projeto da RNA, bem como o algoritmo de aprendizagem
de Retropropagacdo de erro. As Tabela 3 e Tabela 4 representam a escolha

adotada:

Tabela 3 - Varidveis de entrada utilizadas para RNA

CONTROLADOR SURGE

1-Velocidade da Correnteza projetada em Surge (Uy)

2-Velocidade do Vento projetada em Surge (Vy)

3-Movimento de Arfagem (Pitch)

Tabela 4 - Variaveis de saida utilizadas para RNA

CONTROLADOR SURGE

1-Proporcional (P)

2-Integral (1)
3-Derivativo (D)
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Para o dimensionamento, a rede recebeu os 125 padrées na forma matricial
[3 125] definidos na primeira etapa que fardo parte do método utilizado pela toolbox
do Matlab® para realizar Treinamento, Validacdo e Teste. Estes dados estdo
marcados em verde na Tabela 9 do Apéndice A.

Depois de a rede ser treinada com os dados apresentados, ela deve ser
capaz de garantir a sintonia do controlador e consequentemente a estabilidade da
tarefa a ser desempenhada pela embarcacéo para novas condi¢cdes ambientais que
nao foram apresentadas a rede no momento do treinamento.

A RNA projetada neste trabalho atuara de forma offline ao controlador PID do
SPD, sendo a auto sintonia a ser implementada em trabalhos futuros. O foco aqui é

somente avaliar o desempenho da RNA para o problema proposto.

2.2.1 Preparacao dos dados

Baseada na experiéncia de simular os padrdes de treinamento sem
tratamento algum e de constatar que o processo da RNA n&o estava ocorrendo com
sucesso foram normalizados os dados da Tabela 9 do Apéndice A.

A equacéo 23 aplicada neste trabalho faz com que todos os dados assumam

valores positivos

(23)

Onde

= componente do vetor normalizado
= componente do vetor a ser normalizado

= componente do vetor com seu valor maximo apresentado
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2.2.2 Topologia

O numero de camadas e de neurdnios para camadas intermediarias
geralmente é obtido por meio de método de tentativa e erro, sendo a experiéncia a
principal heuristica do projetista da RNA.

Todavia, deve-se levar em consideracdo que com um numero muito
pequeno de neurdnios a rede pode ndo ter recursos suficientes para aprender. Além
disso, a utilizagdo de um namero muito grande de neurdnios e conexdes pode fazer
a rede perder sua capacidade de interpolacéo, pois ela decora os exemplos.

Foram realizados sucessivos testes para a escolha da melhor topologia
para o problema proposto utilizando os 877 algoritmos: Levenberg-Marquadt e
Resiliente.

As Figura 34,Figura 35 eFigura 36 ilustram as topologias com variagdes

da quantidade de camadas ocultas que foram testadas:

Figura 34 - RNA com 1 camada escondida e 1 camada de saida

Layer Layer Layer

Input Output

Figura 35 - RNA com 2 camadas escondidas e 1 camada de saida
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Figura 36 - RNA com 3 camadas escondidas e 1 camada de saida

Caso nenhuma dessas topologias alcance um erro satisfatorio para execucao,

o0 método de comité de redes poderia ser empregado.
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3 METODOLOGIA

Sendo o objetivo final, uma RNA capaz de determinar os ganhos do
controlador relativos ao movimento de surge da barcaca € essencial o treinamento e
a verificacdo de seu desempenho.

O modelo utilizado é representado na Figura 37:

Ux P
Dados Y :
gerados X | RNApara
no simulador “| Controlador |
de SPD Pitch_ PIDx D

Figura 37 — Diagrama de Blocos da Modelagem

A Tabela 5 apresenta as condicbes ambientais utilizadas para realizar as
simulac¢des encontradas de uma embarcacdo de langamentos de dutos em alto mar.

Para cada valor estabelecido de Uy combinado com V e Hs foi realizada uma
simulacdo de condicdo ambiental para a barcaca em alto mar no seu trajeto de 24m.
Todavia, ndo foram simuladas condicbes ambientais de Uy entre 0,6 m/s e 1,25m/s
com Hs de 2m e Vxentre 0 m/s e 1,25 m/s.

Foram determinados os ganhos PID do controlador para que a embarcacao
realizasse sua manobra com desempenho conforme critério definido na secao 2.1.3.
Logo, muitas sintonias foram descartadas e somente as validas participaram do

treinamento da RNA.
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Tabela 5 - Parametros utilizados para condigdes ambientais

Uy - Correnteza Vy - Velocidade do
: . H - Altura da On-
projetada em Surge Vento projetada em da (m)
(m/s) Surge (m/s)
0,125 0
0,25
5
0,35
0,5 1
10
0,6
0,75
15
0,85
2
1
20
1,25

As condicbes ambientais foram os dados de entrada da RNA e seus
respectivos ganhos do controlador foram as saidas e participaram do processo de
treinamento,validacao e teste realizado pelo toolbox de redes neurais do Matlab®.

A fim de realizar comparacbes de desempenho, as topologias citadas na
sec¢ao 2.2.2 foram testadas aumentando progressivamente com
2,3,6,8,10,15,20,30,50,70 neurdnios em cada camada escondida. Foram utilizados
os algoritmos Levenberg-Marquardt e Resiliente descritos nas secdes 1.2.7.1 e
1.2.7.2.

Como todos os dados de entrada do simulador de SPD e suas respectivas
saidas foram positivos, e devido a nado linearidade do problema, a funcdo de
ativacdo para as camadas escondidas e camada de saida cujas caracteristicas
melhor atendeu foi a tansig.

A fim de comprovar a escolha da topologia mais adequada, foram realizadas
novas simulagdes no programa de SPD para 15 novas condi¢des ambientais que
nao participaram do treinamento; gerando um novo conjunto de dados de entrada
para RNA e respectivos alvos. A Tabela 6 apresenta as novas condi¢des ambientais
utilizadas para realizar a simulagbes encontradas de uma embarcacdo de

langamentos de dutos em alto mar.
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Estes novos dados de entrada gerados foram inseridos na topologia escolhida
e as respostas encontradas foram comparadas com os alvos esperados.

Tabela 6 - Novos parametros utilizados para condi¢ces ambientais

~ Ux - Correnteza VX - Ve_locidade H - Altura da
projetada em Surge | do Vento projetada em Onda (m)
(m/s) Surge (m/s)

0.1 0 0,1

0.2 0 0,1

0,125 2 0.1

0,75 3 0.1

0.9 4 0,1

0,1 0 1

0,2 0 !

0,125 2 !

0,75 3 !

0,9 1 !

0.1 0 2

0,2 0 2

0,125 2 2

0,75 3 2

0.9 4 2

Para o treinamento da RNA, alguns parametros do algoritmo backpropagation
utilizando Levenberg-Marquadt ou Resiliente como método de determinacéo de erro
precisaram ser definidos conforme a seguir na Tabela 7.

Tabela 7 - Varidveis de entrada utilizadas para RNA

Parametros Valor

Maximo de lteragdes 30000

Erro 10E-15

Taxa de Aprendizado 0,5
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Ganho Proporcional

A partir da sintonia realizada por tentativa e erro (dados marcados em verde
na Tabela 9 - Apéndice A), a Figura 38 mostra a partir da simula¢cdes no SPD, o
valor da acao proporcional para correntezas a partir de 0,85 m/s, ventos de 0 m/s, 5
m/s e onda nula. Entretanto, para ventos de 10 m/s e 15 m/s foi necesséario um valor

bem superior deste ganho para correntezas superiores a 1m/s.

36000

31000

26000

21000

16000

Ganho Proporcional

11000

6000

1000 -
0 0,125 0,25 0,35 0,5 06 075 0,8 1 1,25
Correnteza

Figura 38- Ganho proporcional para V=5m/s e Hs=0m.

Para ventos de 15 m/s e ondas de 2m foi necessario aumentar o ganho

proporcional a partir de correntezas de 0,35 m/s (Figura 39).
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Figura 39- Ganho proporcional para V=15m/s e Hs=2m.

Ganho Integral

A Figura 40 mostra que para vento de 10 m/s e onda nula foi necessério
aumentar o ganho gradativamente até correntezas de 0,6 m/s. A partir deste valor
até correntezas de 1 m/s, um valor superior para acao integral foi necessario . Para

correntezas de 1,25 m/s foi necessario um ganho elevado.

200
180
160
140
120
100
80
60
40 -
20 -

0 -

Ganho Integral

0 0125 025 035 05 06 075 0,85 1 1,25

Correnteza

Figura 40 - Ganho integral para V=10m/s e Hs=0m.
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A Figura 41 mostra que para ventos de 15 m/s e ondas de 2m foi necessario

elevar o valor do ganho a partir de correntezas de 0,35 m/s (Figura ).

140
120
_ 100
I
&b
2 80
£
2 w0
=
8
40
20
0
0 0,125 0,25 0,35 0,5
Correnteza

Figura 41 - Ganho integral para V=15m/s e Hs=2m

Ganho Derivativo

A partir da sintonia realizada por tentativa e erro (dados marcados em verde
na Tabela 9- Apéndice A), a Figura 42 mostra para ventos de 0 m/s e onda nula o

valor da acao derivativa para correntezas superiores a 0,6 m/s .

4120000

4100000

4080000
4060000

4040000

4020000

Ganho Derivativo

4000000 -~
3980000 -+
3960000 -

3940000 -
0 0125 025 03 05 06 075 0,85 1 1,25

Correnteza

Figura 42 - Ganho derivativo para V=0m/s e Hs=0m
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Foi necessario diminuir o valor do ganho derivativo a para correnteza nula e

ondas nulas com ventos de 10 m/s. A partir de valores de correnteza de 0,125 m/s a

acao derivativa foi constante (Figura 43).

Ganho Derivativo

8000000

7000000

6000000

5000000

4000000

3000000

2000000

1000000

0

0,125 0,25 0,35

05 0,6
Correnteza

0,75 0,85

1

1,25

Figura 43- Ganho derivativo para V=10m/s e Hs=0m
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Resposta da saida do controlador

Utilizando a experiéncia do operador, observamos que para condigdes nulas
de vento, correnteza e onda, a embarcacdo permaneceu estavel em sua manobra,
para os ganhos Proporcional, Integral e Derivativo ajustados em 1900,10 e 4000000

respectivamente, conforme apresentado na Figura 44.

Desejado
Referéncia

Posigéo (m)

_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tempo (ms)

Figura 44 - Saido do Controlador com os ajustes de ganhos realizados para condi¢cdes ambientais nula de vento,
correnteza e onda.

Para correnteza de 0,85m/s e considerando as outras variaveis ambientais
nulas, o ajuste foi um pouco mais demorado, pois o0 tempo de estabilidade (ts)
definido na modelagem estava sendo ultrapassado. A Figura 45 apresenta um dos

resultados encontrados durante o ajuste.
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Desejado
Referéncia

Posigéo (m)

_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tempo (ms)

Figura 45 - Resposta do Controlador com ts=295 e ganhos P=2000, 1=120 e D=4100000.

Foi necessario aumentar o ganho proporcional e manter os ganhos ajustados
para a condicdo anterior de 0,75m/s para que a embarcacdo mantivesse a
estabilidade no tempo definido na modelagem. A Figura 46 exibe o resultado final
desejado para a condicdo de correnteza 0,85m/s e vento e onda nulos. Os valores
dos ganhos encontrados para esta condicdo serdo utilizados no treinamento da
RNA.
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Desejado
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Figura 46 - Resposta do Controlador com ts=295 e ganhos P=2000, 1=120 e D=4100000.

Para vento e onda nulos, as condi¢cdes de correnteza 1m/s e 1,25m/s foram
as mais dificeis de serem ajustados os ganhos no controlador. Por ser um método
empirico, varias simulacdes necessitaram ser realizadas até encontrar o ajuste ideal.
Foram aumentados os ganhos proporcional e integral de modo que a barcaca
mantivesse o desempenho desejado.

As Figura 47 e 48 ilustram respectivamente uma das tentativas de realizar a
sintonia e o resultado final desejado para U=1m/s; o mesmo ocorre para as Figura

49 e 50 respectivamente para U=1,25m/s.
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Desejado
Referéncia

Posigéo (m)

_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo (ms)

Figura 47 - Resposta do Controlador com ts=352 e ganhos P=10000, I=100 e D=4100000 para correnteza de
1m/s.

Desejado
Referéncia

Posigéo (m)

_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo (ms)

Figura 48 - Resposta do Controlador com ts=180 e ganhos P=17000, I=140 e D=4100000 para correnteza de
1m/s.
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Figura 49 - Resposta do Controlador com ts=347 e ganhos P=17000, I=130 e D=4100000 para correnteza de
1,25m/s.
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0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tempo {ms)

Figura 50 - Resposta do Controlador com ts=173 e ganhos P=32000, 1=220 e D=4100000 para correnteza de

1,25m/s.
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Em seguida, simulamos os mesmo valores de correnteza e mantivemos a
altura da onda nula, variando a velocidade do vento. Para v=5m/s; v=10m/s e
v=15m/s a embarcacdo apresentou comportamento muito similar a de v=0m/s;
utilizando os mesmos ajustes dos ganhos de P, | e D. Entretanto, para v=20m/s a
influéncia da componente Integral foi tdo significativa como as componentes
Proporcional e Derivativa. O ajuste foi realizado com sucesso, mas em alguns casos
embora a embarcacdo tenha realizada a manobra estabelecida dentro dos
parametros de estabilidade definidos, ocorreram algumas oscilacbes que nao
afetaram o desempenho esperado. Estas oscilagbes ocorrem devido ao vento nao
ocorrer de forma constante e sim em forma de rajadas. Com a aplicacéo do filtro de
Kalman no simulador de SPD conforme realizado em (Tannuri, 2002), esta condicéo
é reduzida.

Considerado ondas nulas, as Figura 51 e 52 apresentam a resposta do
controlador com os ganhos ajustados para condicdes de vento 20m/s e de

correnteza de 0,35m/s e 1,25 m/s respectivamente.

25 T T T T T T T T T

20

—_
m
T

Desejado
Referéncia

Posigéo {m)
=]

_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tempo (ms)

Figura 51 - Resposta do Controlador com ts=165 e ganhos P=1900, 1=20 e D=6200000 para correnteza de
0,35m/s e vento de 20m/s
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Desejado
Referéncia

Posigéo (m)

1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo (ms)

Figura 52- Resposta do Controlador com ts=150 e ganhos P=120000, I1=40 e D=4500000 para correnteza de
1,25m/s e vento de 20m/s.

Foram simuladas novamente as mesmas variagdes de correnteza e vento na
embarcacao, mas com a variacado da altura da onda para 1 e 2m. Novos ajustes dos
ganhos P, | e D foram realizados e dentre 0s que conseguiram manter o
desempenho desejado durante a manobra estabelecida, participaram do treinamento
da RNA.

Projeto da RNA

Para o Projeto da RNA utilizamos o conjunto de dados resultante das
simulagdes realizadas (Tabela 9 do Apéndice A). Como foi utilizado o toolbox de
Redes Neurais do Matlab®, conforme descrito na se¢éo 2.2.2, 0 mesmo realiza uma
divisdo aleatdria dos dados em subgrupos: Treinamento, Validagdo e Teste. Uma
das vantagens desta segregacdo € a garantia de ndo possuir dados idénticos
participando do Treinamento e Teste validando ainda mais a capacidade de
generalizagdo da RNA.

Os primeiros testes foram realizados sem a normalizacdo dos dados de
entrada e de saida, apresentando elevados erros de execucéo para topologia com
uma camada escondida. Foram utilizadas as fungbes de ativagdo tansig e purelin
para a camada escondida e de saida respectivamente devido a faixa em que se

encontram os dados conforme Figura 53.
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Best Validation Performance is 0.0016937 at epoch 8
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Figura 53 - Desempenho da RNA com 1 camada escondida com 100 neurénios e fun¢éo tansig nas camadas
escondidas e tansig na camada de saida e com algoritmo Levenber-Marquadt

Com a normalizacdo dos dados, fica evidente a necessidade de utilizar
funcdes de ativacdo compativeis. O segundo teste realizado foi similar ao anterior,
consistindo de normalizar os dados de entrada e saida e utilizou as funcdes de
ativacao tansig para a camada escondida e de saida respectivamente. Os resultados
apresentados mostraram melhora significativa com um erro de execugdo de
2,7452E10™.

Para o terceiro teste, foi seguido 0 mesmo padréo anterior, com a inclusao de
mais uma camada escondida e preservadas as mesmas fun¢des de ativacdo. O erro
de execucao encontrado foi reduzido embora ainda ndo fosse um valor satisfatério,
confirmando a capacidade da RNA de generalizar com o aumento do nimero de
camadas escondidas.

Para o quarto teste, utilizando 3 camadas escondidas e funcédo de ativacao
tansig tanto para estas como para a camada de saida, o desempenho alcancado foi
excepcional conforme apresentado na Figura 54. O aumento do numero de camadas

e a utilizacdo de numero igual de neurbnios fez com que o processamento fosse
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realizado de forma distribuida, melhorando a generalizagéo e reduzindo ainda mais

0s erros de execugao.

Best Validation Performance is 1.4163e-005 at epoch 19
107 F T T T T =
Train

Validation
Test
Best
Goal

Mean Squared Error (mse)

107 |

-14

10™ » ]

| | | |
0 5 10 15 20 25
25 Epochs

Figura 54 - Desempenho da RNA com 3 camada escondida com 50 neurdnios e funcéo tansig nas camadas
escondidas e tansig na camada de saida e com algoritmo Levenber-Marquadt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt se sobressaiu em relacdo ao Resiliente
como metodologia de otimizacéo aplicada ao método de retropropagacéao de erro.

A Tabela 8 apresenta os erros percentuais resultantes entre os ganhos PID
desejados do controlador e os encontrado, para condicdes ambientais que ainda nao
haviam sido apresentadas para a RNA. Os ganhos desejados sdo resultantes do
ajuste realizado por tentativa e erro para as novas condi¢des ambientais simuladas e
os encontrados foram determinados pela RNA. As novas condi¢cdes assim como 0s

ganhos desejados podem ser consultadas na Tabela 10 do Apéndice B.
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Tabela 8 - Erro percentual da sintonia da RNA projetada considerando novas condigfes ambientais a-
presentadas

1 0 0,0027 0,0059

2 0,2 0 0,1 0,0034 0,0023 0

3 0,125 2 0,1 0,0022 0,0057 0

4 0,75 3 0,1 0,0084 0,0010 0,0002
5 0,9 4 0,1 0,0010 0,0001 0,0003
6 0,1 0 1 0,0015 0,0001 0

7 0,2 0 1 0,0006 0,0003 0

8 0,125 2 1 0,0041 0,0009 0

9 0,75 3 1 0,0020 0,0006 0
10 0,9 4 1 0,0005 0,0003 0
11 0,1 0 2 0,0021 0,0003 0
12 0,2 0 2 0,0004 0,0022 0
13 0,125 2 2 0,0006 0,0016 0
14 0,75 3 2 0,0059 0,0002 0,0004
15 0,9 4 2 0,0076 0,0008 0,0003

Dentre as novas condicbes ambientais simuladas, as acfes proporcional
integral e derivativa mantém-se somente constantes para variagcdes da correnteza,
altura constante das ondas e ventos de 2m/s.(Tabela 10 — Apéndice B).

Sendo elevado o valor do vento ou alterado o valor da altura das ondas, foi
constatada a necessidade de aumentar a influéncia das componentes proporcional e
integral.

A Figura 55 ilustra a resposta do controlador com os ajustes realizados de por
tentativa e erro para U=0,75m/s, V=3m/s e onda nula. Estes ajustes foram bem rea-
lizados de modo que a embarcacao realizou a manobra com boa exatidao; e consi-

derados estes os valores desejados para as mesmas condicdes.
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Figura 55 — Resposta do Controlador com ts=180 e ganhos P=3000, 1=120 e D=4000000.

A Figura 56 ilustra a resposta do controlador com os ajustes realizados por
tentativa e erro para U=0,125m/s, V=2m/s e onda de 2m. Estes ajustes foram bem
realizados de modo que a embarcacdo também mostrou um bom desempenho do
seu sistema de controle e considerados os valores desejados para as mesmas

condicoes.
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Figura 56 - Resposta do Controlador com ts=168 e ganhos P=3600, 1=130 e D=4000000.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou uma aplicacédo da inteligéncia computacional
na area de controle, especificamente para Sistemas de Posicionamento Dinamico a
partir de resultados gerados de um simulador computacional.

O numero de simulagbes empregadas foi suficiente para projetar uma RNA
considerando apenas um grau de movimentacdo da barcaca de acordo com a
proposta do estudo. Caso fossem considerados trés graus de liberdade, uma
quantidade maior de simulacdes seria necessaria.

As acdes de controle proporcionais e integrais mostraram-se mais efetivas do
gue as derivativas, para que a barcaca realizasse manobra corretamente.

Como os erros percentuais para os ajustes dos ganhos foram menores que
0,01%, podemos afirmar que utilizando a RNA projetada em conjunto com o
controlador de surge e considerando os demais controladores bem ajustados para
trés graus de liberdade, a barcaca dificilmente errard a manobra.

O fato do erro apresentado ser minimo para dados que nado participaram do
treinamento da RNA e ainda por serem previamente conhecidos os resultados,
validam a eficiéncia da generalizacéo da rede.

O método de Levenberg-Marquadt de retropropagacdo de erro mostrou-se
muito eficiente para o treinamento da RNA e nédo foi necessario utilizar o comité de
RNAs, pois o erro apresentado foi baixo. Comparando o desempenho com o método
resiliente, o0 método de Levenberg-Marquadt foi cerca de 100 vezes mais preciso
permitindo, entdo, que a embarcacdo mantivesse o desempenho requerido mesmo
com as alteracdes das condi¢cbes ambientais.

Uma oportunidade de continuacdo desse trabalho sera o projeto de RNAs
para 0s controladores responsaveis pelos movimentos de sway e yaw da
embarcagcdo, assim como o comportamento dos 3 controladores em conjunto. A
implementagéo destas RNAs em modo “on-line” podera ser muito eficiente para ser
utilizada nos SPDs existentes ja que o controle PID € muito usual.

A aplicacdo de algoritmos genéticos substituindo a sintonia realizada de forma
empirica também podera ser considerada um 6timo trabalho futuro, pois demandara

menos tempo.
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APENDICE A

A Tabela 9 apresenta todas as condigcdes ambientais simuladas para a barca-
ca durante manobra de 24 m. Para condicdo ambiental foram realizados ajustes dos

ganhos PID para que a embarcacao realizasse a manobra com perfeicao.

As marcacdes em verde representam os ajustes PID em que determinada
condicdo ambiental foi possivel alcancar o critério estabelecido. Estas condicbes

ambientais com os respectivos ganhos ,participaram do treinamento da RNA.

Tabela 9 - Simulacdes resultante do SPD utilizadas para o Projeto da RNA

U V Hs P I D Mp ts Pitch
0 0 0,1 1900 10 4000000 | 0,2262 | 157 0
0,125 0 0,1 1900 10 4000000 0 158 0
0,125 0 0,1 1900 11 4000000 0 158 0
0,125 0 0,1 1900 20 4000000 | 0,1763 | 158 0
0,25 0 0,1 1900 10 4000000 0 161 0
0,25 0 0,1 1900 20 4000000 0 161 0
0,25 0 0,1 1900 30 4000000 0 160 0
0,25 0 0,1 1900 35 4000000 0 160 0
0,25 0 0,1 1900 40 4000000 | 0,1962 | 160 0
0,35 0 0,1 1900 20 4000000 0 163 0
0,35 0 0,1 1900 30 4000000 | 1,2655| 163 0
0,35 0 0,1 1900 40 4000000 0 163 0
0,35 0 0,1 1900 50 4000000 0 162 0
0,35 0 0,1 1900 60 4000000 | 0,3318 | 162 0
0,5 0 0,1 1900 40 4000000 0 168 0
0,5 0 0,1 1900 50 4000000 0 168 0
0,5 0 0,1 1900 60 4000000 0 167 0
0,5 0 0,1 1900 70 4000000 0 167 0
0,5 0 0,1 1900 80 4000000 | 0,2088 | 167 0
0,5 0 0,1 1900 90 4000000 | 0,7282 | 166 0
0,6 0 0,1 1900 80 4000000 | 0,5862 | 171 0
0,6 0 0,1 1900 90 4000000 | 0,0809 | 171 0
0,75 0 0,1 1900 80 4000000 0 324 0
0,75 0 0,1 1900 90 4000000 0 277 0
0,75 0 0,1 1900 100 4000000 0 239 0
0,75 0 0,1 1900 110 4000000 |0,4882 | 207 0
0,75 0 0,1 1800 110 4000000 | 0,5005| 207 0
0,75 0 0,1 1700 110 4000000 | 0,4957 | 208 0
0,75 0 0,1 1600 110 4000000 | 0,4915| 208 0
0,75 0 0,1 1900 120 4000000 |1,1869 | 202 0
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0,75 0 0,1 1900 130 4000000 |1,8077| 197 0
0,75 0 0,1 1900 140 4000000 | 2,3492 | 179 0
0,75 0 0,1 1900 110 4100000 |0,2914 | 204 0
0,75 0 0,1 1900 110 4200000 | 0,0938 | 202 0
0,75 0 0,1 1900 110 4250000 | 0,0141| 201 0
0,75 0 0,1 1900 110 4290000 0 201 0
0,75 0 0,1 1900 110 4300000 0 200 0
0,75 0 0,1 1900 110 4400000 0 199 0
0,75 0 0,1 1900 110 |200000*22 | 0,1996 | 204 0
0,75 0 0,1 1900 120 4100000 | 0,972 200 0
0,85 0 0,1 1900 120 4100000 0,52 297 0
0,85 0 0,1 1900 130 4100000 |1,2809| 275 0
0,85 0 0,1 2000 120 4100000 | 0,511 295 0
0,85 0 0,1 5000 120 4100000 | 0,4657 | 242 0
0,85 0 0,1 8000 120 4100000 | 0,348 201 0
0,85 0 0,1 10000 | 120 4100000 | 0,2479 | 177 0
1 0 0,1 10000 | 120 4100000 0 300 0
1 0 0,1 9000 120 4100000 0 312 0
1 0 0,1 8000 120 4100000 0 322 0
1 0 0,1 11000 | 120 4100000 0 286 0
1 0 0,1 12000 | 120 4100000 0 275 0
1 0 0,1 10000 | 110 4100000 0 324 0
1 0 0,1 10000 | 100 4100000 0 352 0
1 0 0,1 10000 | 130 4100000 |0,3438| 278 0
1 0 0,1 10000 | 140 4100000 |0,9084 | 260 0
1 0 0,1 10000 | 120 4000000 0 297 0
1 0 0,1 10000 | 120 3900000 | 0,0807 | 293 0
1 0 0,1 10000 | 120 4200000 0 303 0
1 0 0,1 10000 | 120 4300000 0 305 0
1 0 0,1 11000 | 140 4100000 | 0,8085 | 246 0
1 0 0,1 12000 | 140 4100000 |0,7071| 238 0
1 0 0,1 9000 140 4100000 | 0,9969 | 272 0
1 0 0,1 8000 140 4100000 |1,1071| 281 0
1 0 0,1 11000 | 150 4100000 |1,2841| 236 0
1 0 0,1 11000 | 160 4100000 |1,7028 | 213 0
1 0 0,1 11000 | 130 4100000 |0,2775| 268 0
1 0 0,1 11000 | 120 4100000 0 286 0
1 0 0,1 11000 | 140 4200000 | 0,6536 | 246 0
1 0 0,1 11000 | 140 4300000 |0,4939 | 246 0
1 0 0,1 11000 | 140 4000000 | 0,9687 | 245 0
1 0 0,1 11000 | 140 3900000 | 1,1438 | 245 0
1 0 0,1 12000 | 140 3900000 | 0,7071 | 238 0
1 0 0,1 13000 | 140 4100000 | 0,619 213 0
1 0 0,1 14000 | 140 4100000 | 0,5191 | 207 0
1 0 0,1 15000 | 140 4100000 | 0,433 204 0
1 0 0,1 16000 | 140 4100000 |0,3455| 200 0
1 0 0,1 17000 | 140 4100000 | 0,2735| 180 0
1 0 0,1 12000 | 150 4100000 |1,1614 | 213 0
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1 0 0,1 12000 | 160 4100000 |1,5593| 208 0
1 0 0,1 12000 | 130 4100000 | 0,2129 | 249 0
1 0 0,1 12000 | 120 4100000 0 275 0
1 0 0,1 12000 | 140 4200000 | 0,5573 | 239 0
1 0 0,1 12000 | 140 4300000 | 0,4166 | 239 0
1 0 0,1 12000 | 140 4000000 |0,8534| 238 0
1 0 0,1 12000 | 140 3900000 | 1,0169 | 236 0
1 0 0,1 18000 | 140 4100000 | 0,183 177 0
1 0 0,1 19000 | 140 4100000 | 0,1038 | 176 0
1 0 0,1 16000 | 150 4100000 |0,7022 | 194 0
1 0 0,1 16000 | 160 4100000 | 1,037 178 0
1 0 0,1 16000 | 130 4100000 0 204 0
1 0 0,1 16000 | 120 4100000 0 207 0
1 0 0,1 16000 | 140 4200000 | 0,2418 | 200 0
1 0 0,1 16000 | 140 4300000 |0,1335| 200 0
1 0 0,1 16000 | 140 4000000 | 0,4469 | 200 0
1 0 0,1 16000 | 140 3900000 | 0,5565| 199 0
1,25 0 0,1 17000 | 140 4100000 0 327 0
1,25 0 0,1 18000 | 140 4100000 0 321 0
1,25 0 0,1 19000 | 140 4100000 0 315 0
1,25 0 0,1 16000 | 140 4100000 0 334 0
1,25 0 0,1 15000 | 140 4100000 0 340 0
1,25 0 0,1 17000 | 150 4100000 | 0,3443 | 311 0
1,25 0 0,1 17000 | 160 4100000 |0,8416| 296 0
1,25 0 0,1 17000 | 170 4100000 | 1,288 282 0
1,25 0 0,1 17000 | 130 4100000 0 347 0
1,25 0 0,1 17000 | 120 4100000 0 368 0
1,25 0 0,1 17000 | 140 4200000 0 332 0
1,25 0 0,1 17000 | 140 4300000 0 336 0
1,25 0 0,1 17000 | 140 4000000 0 323 0
1,25 0 0,1 17000 | 140 3900000 0 319 0
1,25 0 0,1 18000 | 160 4100000 | 0,7123| 289 0
1,25 0 0,1 19000 | 160 4100000 | 0,5919 | 282 0
1,25 0 0,1 20000 | 160 4100000 | 0,4659 | 277 0
1,25 0 0,1 16000 | 160 4100000 | 0,9825| 302 0
1,25 0 0,1 15000 | 160 4100000 | 1,129 308 0
1,25 0 0,1 18000 | 180 4100000 | 1,5162 | 265 0
1,25 0 0,1 18000 | 170 4100000 |1,1319 | 277 0
1,25 0 0,1 18000 | 150 4100000 | 0,236 305 0
1,25 0 0,1 18000 | 140 4100000 0 321 0
1,25 0 0,1 18000 | 160 4300000 | 0,4364 | 297 0
1,25 0 0,1 18000 | 160 4200000 | 0,5784 | 293 0
1,25 0 0,1 18000 | 160 4000000 |0,8483| 285 0
1,25 0 0,1 18000 | 160 3900000 | 0,9884 | 282 0
1,25 0 0,1 32000 | 220 4100000 | 0,5692 | 173 0
0 5 0,1 1900 10 4000000 | 0,6043 | 158 0
0 10 0,1 1900 10 4000000 |1,6789 | 161 0
0 10 0,1 1800 10 4000000 |1,7173| 160 0
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0 10 0,1 1700 10 4000000 |1,6584| 161 0
0 10 0,1 1600 10 4000000 |1,6382 | 160 0
0 10 0,1 1000 10 4000000 |1,5458| 161 0
0 10 0,1 2200 10 4000000 | 1,7698 | 160 0
0 10 0,1 2500 10 4000000 |1,7749 | 159 0
0 10 0,1 1900 8 4000000 |1,5727| 161 0
0 10 0,1 1900 7 4000000 | 1,5555| 160 0
0 10 0,1 1900 6 4000000 |1,4493| 161 0
0 10 0,1 1900 4 4000000 |1,2874| 161 0
0 10 0,1 1900 10 3900000 |1,8052 | 160 0
0 10 0,1 1900 10 3800000 | 1,7443| 160 0
0 10 0,1 1900 10 3600000 |1,8853 | 160 0
0 10 0,1 1900 10 3500000 | 19773 | 160 0
0 10 0,1 1900 10 3000000 | 2,459 159 0
0 10 0,1 1900 10 4100000 |1,5877| 160 0
0 10 0,1 1900 10 4200000 |1,5349 | 160 0
0 10 0,1 1900 10 4500000 | 1,394 160 0
0 10 0,1 1900 10 5000000 |1,1929 | 159 0
0 10 0,1 1900 10 5500000 | 1,0664 | 158 0
0 10 0,1 1900 10 6000000 |1,0234 | 158 0
0 10 0,1 1900 10 6500000 | 0,9109 | 157 0
0 10 0,1 1900 10 7000000 | 0,8805| 156 0
0 15 0,1 1900 10 7000000 | 1,9397 | 157 0
0 15 0,1 2000 10 7000000 | 2,5468 | 159 0
0 15 0,1 2200 10 7000000 |1,8839| 158 0
0 15 0,1 2500 10 7000000 | 2,1601 | 157 0
0 15 0,1 1800 10 7000000 |1,9499| 158 0
0 15 0,1 1500 10 7000000 |1,8681 | 157 0
0 15 0,1 1000 10 7000000 | 2,3754 | 158 0
0 15 0,1 1900 6 7000000 | 2,4273 | 158 0
0 15 0,1 1900 4 7000000 |2,3789| 158 0
0 15 0,1 1900 15 7000000 | 2,7467 | 159 0
0 15 0,1 1900 20 7000000 | 2,8708 | 158 0
0 15 0,1 1900 10 6000000 |1,9984 | 159 0
0 15 0,1 1900 10 5000000 | 2,5408 | 162 0
0 15 0,1 1900 10 4000000 |3,6292| 164 0
0 15 0,1 1900 10 8000000 | 4,7808 | 156 0
0 15 0,1 3000 10 7000000 | 1,9974 | 157 0
0 15 0,1 4000 10 7000000 |2,5433| 158 0
0 15 0,1 5000 10 7000000 | 2,4362 | 157 0
0 15 0,1 6000 10 7000000 | 2,3097 | 157 0
0 15 0,1 30000 20 7000000 | 2,2398 | 157 0
0 15 0,1 30000 40 7000000 |2,9177| 157 0
0 15 0,1 30000 60 7000000 | 3,4596 | 157 0
0 15 0,1 30000 10 5000000 | 2,7125| 162 0
0 15 0,1 30000 10 4000000 3,49 164 0
0 15 0,1 40000 20 4000000 |4,1882 | 161 0
0 15 0,1 50000 20 4000000 |4,0854 | 161 0
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0 15 0,1 35000 20 4000000 | 4,263 162 0
0,125 5 0,1 1900 20 4000000 | 0,5577 | 159 0
0,25 5 0,1 1900 40 4000000 | 0,6651| 161 0
0,35 5 0,1 1900 60 4000000 | 0,8236 | 163 0
0,5 5 0,1 1900 80 4000000 | 0,7328 | 157 0
0,6 5 0,1 1900 90 4000000 |0,6111| 171 0
0,75 5 0,1 1900 120 4100000 |1,4388 | 201 0
0,75 5 0,1 2000 120 4100000 |1,4492| 200 0
0,75 5 0,1 3000 120 4100000 |1,3578 | 178 0
0,75 5 0,1 3000 130 4100000 [1,94/5| 178 0
0,75 5 0,1 3000 100 4100000 | 0,0407 | 203 0
0,75 5 0,1 3000 120 4100000 |1,4139| 179 0
0,75 5 0,1 3000 110 4100000 | 0,7573| 199 0
0,75 5 0,1 3000 115 4100000 | 1,0757 | 197 0
0,85 5 0,1 10000 | 120 4100000 | 0,5665| 177 0
1 5 0,1 10000 | 120 4100000 | 0,0847 | 247 0

1 5 0,1 9000 120 4100000 | 0,0579 | 299 0

1 5 0,1 8000 120 4100000 | 0,1497 | 311 0

1 5 0,1 11000 | 120 4100000 | 0,0064 | 275 0

1 5 0,1 12000 | 120 4100000 0 261 0

1 5 0,1 11000 | 140 4100000 | 1,124 240 0

1 5 0,1 11000 | 150 4100000 |1,5742| 229 0

1 5 0,1 11000 | 180 4100000 | 2,6618 | 203 0
1 5 0,1 11000 | 190 4100000 |2,9184 | 199 0
1 5 0,1 17000 | 140 4100000 |0,4713| 179 0
1,25 5 0,1 32000 | 220 4100000 | 0,6534 | 173 0
0,125 10 0,1 1900 20 4000000 |1,7133| 162 0
0,25 10 0,1 1900 40 4000000 | 1,9554 | 164 0
0,35 10 0,1 1900 40 4000000 |1,0508 | 166 0
0,5 10 0,1 1900 40 4000000 0 171 0
0,5 10 0,1 1900 60 4000000 |0,7934| 170 0
0,5 10 0,1 2000 40 4000000 |1,0328| 170 0
0,6 10 0,1 1900 60 4000000 0 176 0
0,6 10 0,1 1900 70 4000000 |0,6776| 175 0
0,75 10 0,1 1900 70 4000000 0 311 0
0,75 10 0,1 1900 80 4000000 0 276 0
0,75 10 0,1 1900 90 4000000 | 0,9628 | 240 0
0,75 10 0,1 1900 100 4000000 |1,5515| 211 0
0,75 10 0,1 1900 130 4000000 |3,8182 | 199 0
0,85 10 0,1 1900 90 4000000 0 330 0
0,85 10 0,1 2000 90 4000000 0 330 0
0,85 10 0,1 2200 90 4000000 0 322 0
0,85 10 0,1 2800 90 4000000 0 319 0
0,85 10 0,1 2200 100 4000000 |0,8184 | 290 0
0,85 10 0,1 2200 110 4000000 | 2,0002 | 273 0
0,85 10 0,1 2200 110 4100000 |1,6653| 279 0
0,85 10 0,1 2200 120 4000000 | 2,6378 | 265 0
0,85 10 0,1 1900 130 4000000 | 3,6405| 241 0
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0,85 10 0,1 2200 130 4000000 | 3,2644 | 244 0
0,85 10 0,1 3000 130 4000000 | 3,4064 | 233 0
0,85 10 0,1 6000 130 4000000 |2,8547 | 205 0
0,85 10 0,1 7000 130 4000000 |2,5782 | 199 0
0,85 10 0,1 1900 200 4000000 |6,5206 | 500 0
1 10 0,1 7000 130 4000000 |2,3153| 278 0

1 10 0,1 8000 130 4000000 | 2,0594 | 266 0

1 10 0,1 9000 130 4000000 |[1,9395| 253 0

1 10 0,1 12000 | 130 4000000 | 1,5599 | 214 0

1 10 0,1 14000 | 130 4000000 |1,1194| 205 0

1 10 0,1 16000 | 130 4000000 | 1,0458 | 183 0
1,25 10 0,1 16000 | 130 4000000 |0,2841| 316 0
1,25 10 0,1 22000 | 130 4000000 0 268 0
1,25 10 0,1 |[300000| 130 4000000 0 205 0
1,25 10 0,1 |300000| 180 4000000 | 0,5466 | 177 0
0 15 0,1 1900 10 7000000 | 2,2997 | 159 0

0 15 0,1 1900 10 4000000 |3,4182| 165 0
0 15 0,1 2400 10 4000000 | 3,4868 | 165 0
0 15 0,1 1900 100 4000000 |6,8799 | 500 0
0,125 15 0,1 1900 20 4000000 |4,0734| 163 0
0,125 15 0,1 2200 20 4000000 |4,1885| 165 0
0,125 15 0,1 40000 20 4000000 |4,2555| 163 0
0,125 15 0,1 1900 10 7000000 | 1,8698 | 158 0
0,25 15 0,1 1900 10 7000000 |2,1316| 157 0
0,25 15 0,1 2200 10 7000000 |1,9065| 157 0
0,35 15 0,1 2200 10 7000000 | 0,643 161 0
0,35 15 0,1 1900 60 7000000 | 1,3523| 160 0
0,5 15 0,1 2200 10 7000000 0 163 0
0,5 15 0,1 1900 80 4000000 |4,5862 | 172 0
0,5 15 0,1 1900 80 7000000 |1,2214| 161 0
0,6 15 0,1 1900 80 7000000 | 0,7082 | 166 0
0,75 15 0,1 1900 80 7000000 0 179 0
0,75 15 0,1 2500 80 7000000 0 213 0
0,75 15 0,1 1900 150 7000000 |1,8101| 175 0
0,85 15 0,1 1900 150 7200000 | 1,727 189 0
1 15 0,1 1900 150 7200000 | 0,5142 | 305 0

1 15 0,1 5000 150 7200000 | 0,7533 | 300 0

1 15 0,1 12000 | 150 7200000 | 0,4735| 209 0

1 15 0,1 16000 | 150 7200000 | 0,7858 | 182 0

1 15 0,1 16000 | 150 6500000 | 0,755 185 0
1,25 15 0,1 16000 | 150 6500000 0 299 0
1,25 15 0,1 28000 | 150 6500000 0 245 0
1,25 15 0,1 [340000| 150 6500000 0 187 0
1,25 15 0,1 |340000| 180 6500000 0 186 0
1,25 15 0,1 |340000| 240 6500000 | 1,4936 | 172 0
1,25 15 0,1 [340000| 240 6000000 |1,2478| 168 0
1,25 15 0,1 [340000| 240 5600000 |1,4724 | 168 0
1,25 15 0,1 [340000| 240 5000000 |1,5283| 168 0
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1,25 15 0,1 ]340000| 240 4800000 | 1,7047 | 168 0
0 20 0,1 1900 10 4000000 | 6,2568 | 500 0

0 20 0,1 2500 10 4000000 | 5,794 500 0

0 20 0,1 1900 40 4000000 | 8,2916 | 500 0

0 20 0,1 6000 10 4000000 |6,1659| 500 0

0 20 0,1 1900 10 6000000 | 3,7705| 162 0

0 20 0,1 1900 10 5000000 | 4,4097 | 164 0

0 20 0,1 1900 40 5000000 |6,2162 | 500 0

0 20 0,1 1000 10 4000000 | 5,7377 | 500 0

0 20 0,1 1000 30 4000000 | 7,7217| 500 0

0 20 0,1 200 10 4000000 | 5,6403 | 500 0

0 20 0,1 1900 20 7000000 |4,7134| 160 0

0 20 0,1 1900 20 6500000 | 3,9943 | 160 0

0 20 0,1 1900 20 6000000 | 4,1905| 161 0

0 20 0,1 1900 20 5500000 | 4,7534 | 165 0

0 20 0,1 1900 40 5500000 | 5,7369 | 500 0

0 20 0,1 1900 20 6500000 | 3,1336| 163 0
0,25 20 0,1 1900 20 6200000 | 2,8943 | 162 0
0,125 20 0,1 1900 20 6200000 | 4,1186| 163 0
0,125 20 0,1 1500 20 6200000 |3,9219| 163 0
0,125 20 0,1 1000 20 6200000 | 3,799 163 0
0,125 20 0,1 1000 20 5800000 | 3,8506 | 162 0
0,125 20 0,1 1000 20 5000000 |4,6612 | 166 0
0,125 20 0,1 1000 20 5200000 |4,9205| 166 0
0,35 20 0,1 1900 20 6200000 | 2,3654 | 165 0
0,5 20 0,1 1900 20 6200000 | 0,4968 | 182 0
0,5 20 0,1 2200 20 6200000 | 0,5371| 185 0
0,5 20 0,1 1900 40 6200000 | 1,8057 | 182 0
0,5 20 0,1 1900 20 6000000 | 0,4063 | 181 0
0,5 20 0,1 1900 20 5800000 | 0,6363 | 175 0
0,6 20 0,1 1900 20 5800000 0 216 0
0,6 20 0,1 2200 20 5800000 0 215 0
0,6 20 0,1 1900 40 5800000 | 0,8435| 187 0
0,75 20 0,1 1900 40 5800000 0 288 0
0,75 20 0,1 2200 40 5800000 0 259 0
0,75 20 0,1 3000 40 5800000 0 263 0
0,75 20 0,1 4000 40 5800000 0 234 0
0,75 20 0,1 6000 40 5800000 0 230 0
0,75 20 0,1 7000 40 5800000 0 249 0
0,75 20 0,1 9500 40 5800000 | 0,0278 | 191 0
0,85 20 0,1 9500 40 5800000 0 235 0
0,85 20 0,1 18000 40 5800000 0 189 0
0,85 20 0,1 22000 40 5800000 0 188 0
0,85 20 0,1 30000 40 5800000 | 0,1414 | 164 0
1 20 0,1 30000 40 5800000 0 171 0

1 20 0,1 80000 40 5800000 | 0,4246 | 157 0

1 20 0,1 80000 50 5800000 | 0,3618 | 156 0

1 20 0,1 80000 50 5400000 | 0,3017 | 157 0
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1 20 0,1 80000 50 5000000 |0,3488 | 156 0
1 20 0,1 80000 50 4500000 | 0,2402 | 151 0
1,25 20 0,1 80000 50 4500000 0 161 0
1,25 20 0,1 [120000| 50 4500000 | 0,431 154 0
1,25 20 0,1 ]120000| 40 4500000 | 0,2447 | 150 0
1,25 20 0,1 [120000| 40 4200000 |1,0025| 148 0
0 0 1 3000 80 4000000 | 0,7655| 158 | 0,0689
0,125 0 1 3000 80 4000000 | 0,7146 | 159 | 0,0686
0,25 0 1 3000 80 4000000 | 0,4279 | 164 0,069
0,35 0 1 3000 80 4000000 0 167
0,35 0 1 3200 80 4000000 0 167
0,35 0 1 3800 80 4000000 | 0,1098 | 166 | 0,0688
0,5 0 1 3800 80 4000000 0 170
0,5 0 1 4200 80 4000000 0 170
0,5 0 1 4800 80 4000000 0 170
0,5 0 1 4200 90 4000000 0 170
0,5 0 1 4800 90 4000000 0 170
0,5 0 1 4200 100 4000000 |0,3894| 171 | 0,0689
0,6 0 1 4200 100 4000000 0 173
0,6 0 1 4500 100 4000000 0 173
0,6 0 1 4800 100 4000000 0 177
0,6 0 1 5200 100 4000000 0 176 | 0,0688
0,6 0 1 5000 100 4000000 | 0,1305| 174 | 0,0689
0,75 0 1 5000 100 4000000 0 296
0,75 0 1 5200 100 4000000 0 318
0,75 0 1 5600 100 4000000 0 270
0,75 0 1 5200 120 4000000 |0,7711| 263
0,75 0 1 5600 120 4000000 | 0,1311 | 241
0,75 0 1 6200 120 4000000 |0,2385| 235
0,75 0 1 6500 120 4000000 | 0,5507 | 242
0,75 0 1 6200 130 4000000 |1,2696| 203
0,75 0 1 6400 130 4000000 |1,3467| 235
0,75 0 1 5600 130 4000000 | 1,0601 | 242
0,75 0 1 5600 130 4200000 | 0,9036 | 239
0,75 0 1 6000 130 4200000 | 0,4195| 198 | 0,0689
0,85 0 1 6000 130 4200000 | 0,1678 | 307
0,85 0 1 6500 130 4200000 | 0,2197 | 277
0,85 0 1 7000 130 4200000 0 285
0,85 0 1 6000 140 4200000 |0,8882| 276
0,85 0 1 6000 140 4300000 | 0,9539 | 287
0,85 0 1 7000 140 4200000 | 0,8662 | 269
0,85 0 1 7500 140 4200000 | 0,7194 | 261
0,85 0 1 8500 140 4200000 | 0,7544 | 243
0,85 0 1 10000 | 140 4200000 | 0,4904 | 221
0,85 0 1 12000 | 140 4200000 | 0,465 206
0,85 0 1 13000 | 140 4200000 0,54 201
0,85 0 1 14000 | 140 4200000 | 0,5183| 177 | 0,0689
1 0 1 14000 | 140 4200000 | 0,2109 | 282




89

1 0 1 15000 | 140 4200000 0 261
1 0 1 15000 | 150 4200000 | 0,3665 | 250
1 0 1 15000 | 150 4300000 | 0,6258 | 277
1 0 1 16000 | 150 4200000 | 0,1075 | 237
1 0 1 17000 | 150 4200000 0 235
1 0 1 16000 | 160 4200000 |0,7278| 234
1 0 1 20000 | 150 4200000 | 0,1121 | 204
1 0 1 22000 | 150 4200000 | 0,0246 | 195 | 0,0689
1,25 0 1 22000 | 150 4200000 0 326
1,25 0 1 26000 | 150 4200000 0 290
1,25 0 1 30000 | 150 4200000 0 287
1,25 0 1 30000 | 160 4200000 0 249
1,25 0 1 30000 | 160 4300000 0 251
1,25 0 1 32000 | 160 4200000 0 242
1,25 0 1 32000 | 170 4200000 0 207
1,25 0 1 40000 | 170 4200000 0 175
1,25 0 1 40000 | 180 4200000 0 173
1,25 0 1 40000 | 170 4250000 0 175
1,25 0 1 45000 | 170 4200000 0 172
1,25 0 1 45000 | 180 4200000 0 170
1,25 0 1 50000 | 180 4200000 0 169
1,25 0 1 45000 | 180 4300000 0 172
1,25 0 1 45000 | 220 4300000 0 168
1,25 0 1 45000 | 250 4300000 0 168
1,25 0 1 45000 | 280 4300000 | 0,1608 | 167 | 0,0689
0 5 1 1900 10 4000000 0 161
0 5 1 3000 80 4000000 |1,3416 | 158 | 0,0686
0,125 5 1 3000 80 4000000 |1,2862 | 162 0,069
0,25 5 1 3000 80 4000000 | 0,7606 | 164 | 0,0689
0,35 5 1 3000 80 4000000 | 0,4067 | 168 | 0,0688
0,5 5 1 3000 80 4000000 0 173
0,5 5 1 3500 80 4000000 0 172
0,5 5 1 3500 100 4000000 |0,8379 | 171 | 0,0688
0,6 5 1 3500 100 4000000 0 175
0,6 5 1 4500 100 4000000 0 173
0,6 5 1 6000 100 4000000 | 0,3379| 174 | 0,0689
0,75 5 1 6000 100 4000000 0 298
0,75 5 1 8000 100 4000000 0 234
0,75 5 1 10000 | 100 4000000 0 207
0,75 5 1 8000 140 4000000 | 2,0965| 200
0,75 5 1 8000 150 4000000 |2,4535| 180
0,75 5 1 10000 | 150 4000000 |1,3633| 174 | 0,0686
0,85 5 1 10000 | 150 4000000 |1,9789| 206
0,85 5 1 12000 | 150 4000000 |1,2879| 180 | 0,0689
1 5 1 12000 | 150 4000000 |1,7501 | 278
1 5 1 15000 | 150 4000000 |0,8523 | 243
1 5 1 18000 | 150 4000000 | 0,6103 | 207
1 5 1 20000 | 150 4000000 | 0,6814 | 207
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1 5 1 22000 | 150 4000000 | 0,4928 | 192 | 0,0687
1,25 5 1 22000 | 150 4000000 | 0,1471| 304
1,25 5 1 24000 | 150 4000000 0 283
1,25 5 1 28000 | 150 4000000 0 270
1,25 5 1 30000 | 150 4000000 0 263
1,25 5 1 22000 | 200 4000000 |1,5303| 241
1,25 5 1 28000 | 200 4000000 | 0,5321 | 206
1,25 5 1 32000 | 200 4000000 | 0,2523 | 199 | 0,0689
0 10 1 1900 10 4000000 0 165
0 10 1 2400 10 4000000 0 164
0 10 1 3000 80 4000000 | 2,876 162 | 0,0689
0 10 1 2000 40 4000000 |1,0095| 163 | 0,0688
0,125 10 1 2000 40 4000000 |0,8162| 165 | 0,0688
0,25 10 1 2000 40 4000000 0 168
0,25 10 1 3000 40 4000000 | 0,1583 | 167 | 0,0688
0,35 10 1 3000 40 4000000 0 172
0,35 10 1 4000 40 4000000 0 169
0,35 10 1 3000 60 4000000 |0,9914 | 168 | 0,0688
0,5 10 1 3000 60 4000000 0 178
0,5 10 1 5000 60 4000000 0 174
0,5 10 1 7000 60 4000000 0 172
0,5 10 1 5000 80 4000000 |0,8318| 170 0,069
0,6 10 1 5000 80 4000000 0 180
0,6 10 1 7000 80 4000000 | 0,233 174 | 0,0689
0,75 10 1 7000 80 4000000 0 289
0,75 10 1 9000 80 4000000 0 220
0,75 10 1 15000 80 4000000 0 175
0,75 10 1 18000 80 4000000 0 172
0,75 10 1 20000 80 4000000 0 172
0,75 10 1 15000 | 100 4000000 | 0,3642 | 175 | 0,0688
0,85 10 1 15000 | 100 4000000 0 200
0,85 10 1 18000 | 100 4000000 0 176
0,85 10 1 20000 | 100 4000000 0 173
0,85 10 1 15000 | 120 4000000 | 0,6025| 180 | 0,0687
1 10 1 15000 | 120 4000000 | 0,1991 | 268
1 10 1 18000 | 120 4000000 |0,1872 | 243
1 10 1 20000 | 120 4000000 0 207
1 10 1 15000 | 140 4000000 | 1,2074 | 236
1 10 1 18000 | 140 4000000 |1,0723| 207
1 10 1 20000 | 140 4000000 | 0,7902 | 194 | 0,0689
1,25 10 1 20000 | 140 4000000 |0,3378| 306
1,25 10 1 22000 | 140 4000000 | 0,2099 | 304
1,25 10 1 22000 | 160 4000000 | 1,208 269
1,25 10 1 26000 | 160 4000000 | 0,1522 | 246
1,25 10 1 28000 | 160 4000000 | 0,431 234
1,25 10 1 26000 | 180 4000000 |0,7027 | 208
1,25 10 1 28000 | 180 4000000 | 0,6366 | 207
1,25 10 1 32000 | 180 4000000 |0,3235| 198 0,069
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0 15 1 3000 80 4000000 |5,4106 | 500
0 15 1 5000 80 4000000 | 5,0769 | 489
0 15 1 7000 80 4000000 |4,0683| 162
0 15 1 8000 80 4000000 | 4,447 161
0 15 1 7000 80 4200000 | 4,279 162
0 15 1 12000 80 4000000 |3,7994 | 158
0 15 1 16000 80 4000000 3,14 155 | 0,0687
0,125 15 1 16000 80 4000000 | 3,3319 | 157 | 0,0688
0,25 15 1 16000 80 4000000 | 2,9082 | 159 | 0,0688
0,35 15 1 16000 80 4000000 | 2,5566 | 160 | 0,0689
0,5 15 1 16000 80 4000000 | 2,0966 | 167 | 0,0688
0,6 15 1 18000 80 4000000 |1,8399 | 166 | 0,0688
0,75 15 1 18000 90 4000000 |1,1446| 172 | 0,0689
0,85 15 1 18000 90 4000000 | 0,6479| 197 | 0,0689
1 15 1 18000 90 4000000 0 240
1 15 1 20000 90 4000000 0 227
1 15 1 18000 | 120 4000000 |1,3438| 207
1 15 1 20000 | 120 4000000 | 1,2024 | 204
1 15 1 24000 | 120 4000000 |1,1938 | 178 | 0,0688
1,25 15 1 24000 | 120 4000000 0 290
1,25 15 1 28000 | 120 4000000 0 228
1,25 15 1 24000 | 160 4000000 |1,4579| 227 0,069
1,25 15 1 30000 | 160 4000000 | 0,4019| 188 | 0,0688
1,25 15 1 32000 | 160 4000000 |0,4824| 192 | 0,0688
0 20 1 3000 80 4000000 |8,7939| 500
0 20 1 5000 80 4000000 | 8,2336 | 500
0 20 1 8000 80 4000000 | 7,7098 | 500
0 20 1 12000 80 4000000 |6,3694 | 500
0 20 1 16000 80 4000000 | 5,694 485
0 20 1 20000 80 4000000 |5,0115| 370
0 20 1 22000 80 4000000 |4,6972| 153
0 20 1 22000 | 100 4000000 4,54 152 | 0,0688
0 20 1 22000 | 110 4000000 | 5,1516 | 367
0 20 1 22000 | 120 4000000 |5,2483| 401
0 20 1 22000 | 100 4200000 |4,6391| 156
0 20 1 22000 | 100 4400000 |4,6573| 157
0,125 20 1 22000 | 100 4000000 |4,9537 | 157 | 0,0689
0,25 20 1 22000 | 100 4000000 |4,6439 | 157 | 0,0686
0,35 20 1 22000 | 100 4000000 |4,5322 | 156 0,069
0,5 20 1 22000 | 100 4000000 | 4,087 161 | 0,0689
0,5 20 1 24000 | 100 4000000 |3,9526| 161 | 0,0688
0,5 20 1 26000 | 100 4000000 | 3,9591 | 157 | 0,0687
0,5 20 1 24000 | 105 4000000 | 3,5983 | 159 0,069
0,5 20 1 24000 | 110 4000000 | 3,8902 | 158 | 0,0687
0,6 20 1 24000 | 105 4000000 | 3,817 160 | 0,0687
0,6 20 1 25000 | 105 4000000 | 3,1637 | 162 0,069
0,6 20 1 25000 | 120 4000000 | 3,5115| 157 | 0,0689
0,75 20 1 25000 | 105 4000000 |2,8025| 168 | 0,0687
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0,75 20 1 28000 | 105 4000000 |2,6385| 163
0,75 20 1 32000 | 105 4000000 | 2,0602 | 160
0,75 20 1 38000 | 105 4000000 |1,9263| 157 | 0,0689
0,85 20 1 38000 | 105 4000000 |1,6624 | 162 | 0,0688
1 20 1 38000 | 105 4000000 0,99 167 | 0,0689
1,25 20 1 38000 | 105 4000000 0 178
1,25 20 1 42000 | 105 4000000 0 176
1,25 20 1 36000 | 105 4000000 0 206
1,25 20 1 32000 | 105 4000000 0 205
1,25 20 1 38000 | 110 4000000 0 179
1,25 20 1 38000 | 120 4000000 |0.2320 | 177 | 0,0688
0 5 2 3000 80 4000000 0 269
0 5 2 6000 80 4000000 0 171
0 5 2 2500 80 4000000 0 168
0 5 2 2200 80 4000000 0 255
0 5 2 2400 80 4000000 0 341
0 5 2 2500 90 4000000 0 270
0 5 2 2800 90 4000000 0 200
0 5 2 3400 90 4000000 |0,3787 | 173 | 0,1376
0,125 5 2 3400 90 4000000 0 171
0,125 5 2 3800 90 4000000 |0,0118| 170 | 0,1375
0,25 5 2 3800 90 4000000 0 174
0,25 5 2 4200 90 4000000 0 243
0,25 5 2 3800 110 4000000 0 325
0,25 5 2 4200 110 4000000 |0,6749| 285
0,25 5 2 4200 110 4100000 0 173
0,25 5 2 5000 110 4100000 0 173
0,25 5 2 4600 110 4000000 | 0,1746| 171 | 0,1375
0,35 5 2 4600 110 4000000 |0,4782 | 297
0,35 5 2 5000 110 4000000 0 320
0,35 5 2 5000 120 4000000 | 1,2088 | 198 0,138
0,5 5 2 5000 120 4000000 |0,6881 | 353
0,5 5 2 6000 120 4000000 |1,6821| 353
0,5 5 2 5000 130 4000000 |2,4632| 300
0,5 5 2 5000 150 4000000 | 0,7009 | 236
0,5 5 2 5000 160 4000000 |1,4364 | 200 | 0,1373
0,5 5 2 5200 160 4000000 |4,1035| 258
0,6 5 2 5000 160 4000000 | 3,7847 | 269
0,6 5 2 5500 160 4000000 | 4,383 278
0,6 5 2 5000 170 4000000 | 3,7711 | 297
0,6 5 2 5000 180 4000000 |5,0054 | 500
0,6 5 2 5000 160 4100000 |1,4013 | 277
0,6 5 2 5000 160 4200000 |2,4961 | 332
0,6 5 2 5000 160 4150000 1,79 246
0,6 5 2 5000 160 4160000 1,79 246
0,6 5 2 5200 160 4150000 |2,0946| 304
0,6 5 2 5100 160 4150000 | 3,4741| 300
0,6 5 2 5000 165 4160000 | 2,5124 | 297
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0,6 5 2 5000 165 4200000 | 2,5357 | 241

0,6 5 2 5000 165 4300000 |1,3984 | 297

0,6 5 2 6000 165 4300000 |1,4322| 227

0,6 5 2 6500 165 4300000 |1,9206 | 211

0,6 5 2 7000 165 4300000 |2,6235| 235

0,6 5 2 6500 165 4400000 |1,8622 | 267

0,6 5 2 6500 170 4300000 | 0,4599 | 281

0,6 5 2 6500 180 4300000 |2,0119| 225

0,6 5 2 6500 190 4300000 | 2,6803 | 214

0,6 5 2 6500 200 4300000 |4,0462 | 255

0,6 5 2 6500 220 4300000 | 4,6315| 212

0,6 5 2 6500 240 4300000 |5,1881 | 500

0,6 5 2 7000 220 4300000 |4,6357| 236

0,6 5 2 8000 220 4300000 | 4,5808 | 207
0,6 5 2 9000 220 4300000 | 3,981 176 | 0,1378
0,6 5 2 9000 260 4600000 |4,2554 | 171 0,138

0,75 5 2 9000 260 4600000 | 3,4086 | 201
0,75 5 2 10000 | 260 4600000 |4,8433| 199 0,138

0,85 5 2 10000 | 260 4600000 | 4,2092 | 203

0,85 5 2 12000 | 260 4600000 |5,3963 | 500

0,85 5 2 10000 | 270 4600000 | 3,9706 | 205

0,85 5 2 10000 | 270 4700000 |4,6818| 233

0,85 5 2 10000 | 300 4700000 |6,2583 | 500
0,85 5 2 15000 | 260 4800000 | 2,2041| 200 | 0,1379

1 5 2 15000 | 260 4800000 | 3,3707| 261

1 5 2 18000 | 260 4800000 | 2,2717 | 224

1 5 2 22000 | 260 4800000 |2,7755| 230

1 5 2 18000 | 280 4800000 | 3,3294 | 207

1 5 2 20000 | 280 4800000 |3,5124 | 241

1 5 2 14000 | 280 4800000 | 4,6263 | 255

1 5 2 18000 | 290 4800000 |3,9235| 215

1 5 2 18000 | 300 4800000 | 3,4015,| 222

1 5 2 19000 | 290 4800000 | 3,0314 | 212

1 5 2 22000 | 290 4800000 |3,1311| 226

1 5 2 20000 | 290 4800000 | 3,4846 | 210

1 5 2 21000 | 290 4800000 | 3,3361 | 222
1 5 2 21500 | 290 4900000 |3,5444 | 196 | 0,1378
1,25 5 2 21500 | 290 4900000 |3,4385| 198 | 0,1375
0,125 10 2 3400 90 4000000 |1,1452| 170 | 0,1379
0,125 10 2 3400 90 4000000 | 0,5453 | 176 | 0,1375

0,25 10 2 3400 90 4000000 0 330

0,25 10 2 4000 90 4000000 0 172
0,25 10 2 4000 110 4000000 |1,5834 | 172 | 0,1375

0,35 10 2 4000 110 4000000 |1,9073| 291

0,35 10 2 4500 110 4000000 | 1,7972 | 227

0,35 10 2 5000 110 4000000 |1,6358| 261

0,35 10 2 4500 120 4000000 |1,2702 | 208
0,35 10 2 5000 120 4000000 |1,0419| 176 | 0,1377
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0,5 10 2 5000 120 4000000 | 2,2345| 297
0,5 10 2 6000 120 4000000 |1,7449 | 276
0,5 10 2 5500 120 4000000 |1,8351| 306
0,5 10 2 5000 120 4100000 |1,3743| 326
0,5 10 2 7000 120 4000000 |1,6511| 243
0,5 10 2 9000 120 4000000 |1,6192| 179 | 0,1375
0,6 10 2 9000 120 4000000 | 0,257 240
0,6 10 2 12000 | 120 4000000 |0,2317| 245
0,6 10 2 14000 | 120 4000000 0,5 261
0,6 10 2 9000 130 4000000 |0,1868 | 236
0,6 10 2 9000 140 4000000 | 0,2744 | 214
0,6 10 2 12000 | 140 4000000 |1,5537 | 177 | 0,1375
0,75 10 2 12000 | 140 4000000 |2,0419| 296
0,75 10 2 12000 | 150 4000000 | 2,6273 | 240
0,75 10 2 12000 | 160 4000000 | 3,8636 | 242
0,75 10 2 14000 | 160 4000000 |1,0358 | 231
0,75 10 2 16000 | 160 4000000 |2,6134| 236
0,75 10 2 14000 | 165 4000000 | 2,1606 | 201
0,75 10 2 15000 | 165 4000000 | 1,3505| 205
0,75 10 2 14000 | 166 4000000 |2,5577| 235
0,75 10 2 14000 | 165 4100000 |1,6537 | 217
0,75 10 2 14000 | 165 4150000 |2,4529| 270
0,75 10 2 155000| 165 4150000 | 2,4563 | 227
0,75 10 2 165000| 165 4150000 | 2,2562 | 196 | 0,1378
0,85 10 2 165000| 165 4150000 | 2,0493| 261
0,85 10 2 165000| 165 4200000 | 0,771 233
0,85 10 2 180000| 165 4200000 |2,4952 | 280
0,85 10 2 165000| 165 4250000 | 0,1836 | 277
0,85 10 2 165000 170 4250000 |1,6116 | 242
0,85 10 2 180000| 170 4250000 |1,9818 | 257
0,85 10 2 200000| 170 4250000 |1,8076 | 228
0,85 10 2 250000| 170 4250000 |1,1823| 213
0,85 10 2 300000 170 4250000 | 1,9921| 200
0,85 10 2 350000 170 4250000 | 0,8293| 171 | 0,137/8
1 10 2 350000 170 4250000 0 196
1 10 2 400000| 170 4250000 | 0,1354 | 173 0,138
1,25 10 2 400000| 170 4250000 0 236
1,25 10 2 500000 170 4250000 0 242
1,25 10 2 400000| 175 4250000 0 297
1,25 10 2 600000| 180 4300000 0 193
1,25 10 2 700000| 180 4300000 0 166
1,25 10 2 700000 | 182 4300000 0 170
1,25 10 2 700000| 182 4400000 0 170
1,25 10 2 700000 | 183 4400000 0 171
1,25 10 2 700000| 184 4400000 0 166
1,25 10 2 180000 170 4300000 |0,9029 | 161 | 0,1376
0 15 2 3000 80 4000000 |1,3441| 174 | 0,1378
0,125 15 2 3000 80 4000000 |0,3829| 172 | 0,1379
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0,25 15 2 3000 80 4000000 | 2,048 177 | 0,1375
0,35 15 2 3000 80 4000000 |1,3747 | 299
0,35 15 2 3500 80 4000000 | 0,7092 | 392
0,35 15 2 4200 80 4000000 | 1,3038 | 240
0,35 15 2 5000 80 4000000 |1,1254 | 271
0,35 15 2 4200 90 4000000 | 3,081 291
0,35 15 2 4200 100 4000000 |1,3442 | 207
0,35 15 2 4500 100 4000000 |2,8586 | 200
0,35 15 2 4600 100 4000000 |1,6698 | 201
0,35 15 2 4800 100 4000000 |1,8673| 229
0,35 15 2 4600 110 4000000 | 4,844 200
0,35 15 2 4600 100 4000000 |2,6459| 235
0,35 15 2 4600 100 4100000 |1,6831 | 242
0,35 15 2 4600 120 4100000 |3,1943| 177 | 0,1377
0,35 15 2 4600 120 4300000 |2,7786| 205 | 0,1372
0,35 15 2 4600 130 4300000 | 4,794 207
0,5 15 2 4600 120 4100000 |3,6122 | 244
0,5 15 2 5000 120 4100000 | 3,777 227
0,5 15 2 4600 130 4100000 | 3,7652 | 206
0,5 15 2 5000 130 4100000 |3,8596 | 244
0,5 15 2 4600 140 4100000 |4,3319| 258
0,5 15 2 5800 130 4100000 | 4,354 199 | 0,1375
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APENDICE B

A Tabela 10 apresenta condigdes ambientais e seus respectivos ganhos PID
gue nao participaram do treinamento da RNA. Estes valores foram utilizados para

validar a generalizacdo da rede.

Tabela 10 — Novas simula¢des resultantes do SPD utilizadas para comprovar a eficiéncia da RNA

U V Hs P I D Mp ts Pitch
0,1 0 0,1 1900 40 4000000 | 0,992 157 0
0,2 0 0,1 1900 40 4000000 | 0,5296 | 159 0

0,125 2 0,1 1900 40 4000000 | 0,9827 | 158 0
0,75 3 0,1 3000 120 4000000 |1,2801 | 180 0
0,9 4 0,1 11000 30 4000000 |0,8532 | 181 0
0,1 0 1 3000 80 4000000 | 0,9537 | 161 0,069
0,2 0 1 3000 80 4000000 |0,4307| 161 | 0,0689
0,125 2 1 3000 80 4000000 | 0,7887 | 159 | 0,0686
0,75 3 1 10000 | 150 4000000 |1,5845| 176 | 0,0689
0,9 4 1 16000 | 150 4000000 |0,9244 | 179 | 0,0688
0,1 0 2 3400 130 4000000 |1,1793| 174 | 0,1377
0,2 0 2 3600 130 4000000 | 1,893 177 | 0,1376
0,125 2 2 3600 130 4000000 |1,3303| 168 | 0,1378
0,75 3 2 10000 | 260 4600000 |3,1226 | 196 | 0,1379
0,9 4 2 22000 | 260 4800000 |1,2493| 173 | 0,1379




