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SAZETAK

Sustavi za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata koriste se za odrzavanje
njihove pozicije, smjera napredovanja i brzine, odrzavanje unaprijed definirane
putanje gibanja, potpomognuto sidrenje i sl. Da bi se ove operacije uopée mogle
provoditi, nuzno je, izmedu ostalog, omogudciti i odredivanje precizne
estimacije niskofrekventne pozicije, smjera napredovanja i brzine plovnog
objekta, te estimaciju vjetrovnog i sporopromjenjivog opterecenja koje uzrokuju
ostali vanjski poremecaji. U realnim sustavima za pozicioniranje plovnih
objekata funkciju observera, tj. estimatora, ima neka od inacdica Kalmanovog
filtra koji ima ve¢ dugu tradiciju u brodskim sustavima upravljanja.

U radu su analizirani klasi¢ni koncepti na kojima su temeljeni postojeci sustavi
za dinamicko pozicioniranje te su istraZene znacajke dinami¢kog pozicioniranja
plovnih objekata s teoretske i prakti¢ne strane, posebno u dijelu koji se odnosi
na problematiku filtriranja, identifikacije, estimacije i predikcije. Uocene su
brojne prednosti, ali i nedostaci postoje¢ih rjeSenja koji se mogu otkloniti
primjenom novijih ra¢unalnih tehnologija kao sto su algoritmi strojnog ucenja i
racunalne inteligencije.

Iz navedenih razloga, predloZene su i konstruirane strukture statickih,
dinamickih i hibridnih inteligentnih identifikatora i estimatora za potrebe
identifikacije i estimacije u sustavima za dinamicko pozicioniranje. Od
posebnog znacaja su predloZeni hibridni sustavi inteligentnih identifikatora i
estimatora s pros$irenim Kalmanovim filtrom te inteligentni identifikatori za
fuziju senzorskih informacija i rekonstrukciju signala u prekidu. PredloZeni
inteligentni identifikatori i estimatori su verificirani na realnim mjerenjima DP
Log arhive dizalicara i cjevopolagaca Saipem 7000 tijekom postupka polaganja
cijevi na Projektu Ormen Lange (Norveska, 2006.).

Kljuéne rijedi:

dinamicko pozicioniranje plovnih objekata, Kalmanov filtar, neuronske mreze,
inteligentna identifikacija, inteligentna estimacija, inteligentna predikcija



SUMMARY

Dynamic positioning (DP) systems are used for maintaining position, heading
and speed of the vessels, but also a predefined motion path, position mooring,
etc. To ensure performing of these operations, it is necessary, among other
things, to determine an accurate estimation of low-frequency position, heading
and speed of the vessel. Additionally, it is necessary to ensure the estimation of
wind and slowly-varying loads caused by other environmental disturbances. In
actual DP systems, the vessel observer is usually an extended Kalman filter
(EKF) which is traditionally used in marine control systems.

In this doctoral thesis the classical base concepts of the existing commercial DP
systems are analysed. Furthermore, the characteristics of DP systems are
analysed both from the theoretical and practical point of view, especially in the
part which is closely related to filtering, identification, estimation and
prediction. Numerous advantages of existing solutions are identified, but also
the several disadvantages which can be eliminated by wusing modern
computational technologies such as machine learning and computational
intelligence algorithms are pointed out.

For these reasons, structures based on static, dynamic and hybrid intelligent
identifiers and estimators have been proposed for the purpose of intelligent
identification and estimation in DP systems. Proposed hybrid system of
intelligent identifiers and estimators combined with EKF, as well as the
intelligent identifiers for the sensor fusion and reconstruction of lost signals, are
of particular interest. Intelligent identifiers and estimators are further adjusted,
tested, and verified with real measurements from the DP Log archive of the
heavy-lift and J-lay pipe vessel Saipem 7000.

Keywords:

dynamic positioning systems, Kalman filter, neural networks, intelligent
identification, intelligent estimation, intelligent prediction
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1. UVOD

U znanstvenom smislu dinamicko pozicioniranje (DP) plovnih objekata
predstavlja jedno od najizazovnijih podrudja istrazivanja u kontekstu brodskih
sustava upravljanja. U danasnje vrijeme sustavi za dinamic¢ko pozicioniranje (DP
sustavi) redovito se ugraduju na razli¢ite plovne objekte kao sto su platforme,
brodovi za buSenje, cjevopolagaci, jaruzari, brodovi dizalice, brodovi za potporu
odobalne industrije, brodovi za kruzna putovanja i sl. Time je opravdan veliki
doprinos ovih sustava u razvoju pomorskog gospodarstva i odobalne industrije,
posebno u sektoru odobalnog rudarenja i polaganja podmorskih cjevovoda.

Iako su do danas razvijeni i na brodovima implementirani DP sustavi uglavhom
dovedeni do iznimno visokog stupnja, ve¢ u vrlo skoroj buduénosti nadolazeci
trendovi ¢e postaviti pred znanstvenike i stru¢njake u podrucju teorije upravljanja
sasvim nove izazove. Naime, DP sustavi koji se mogu pronac¢i na plovnim
objektima uglavnom se temelje na matematickom modelu samog plovnog objekta.
Taj model u najopcenitijoj formi predstavlja sustav nelinearnih diferencijalnih
jednadzbi sa Sest stupnjeva slobode. Zbog jednostavnosti primjene takvog modela,
do danas se u vecini slu¢ajeva uzimaju u obzir samo za DP znacajni (horizontalni)
stupnjevi slobode (napredovanje, zanoSenje, zaosijanje), dok se ostali zanemaruju.
Osim toga, model s tri stupnja slobode najces¢e se dodatno pojednostavljuje
postupkom linearizacije oko odabranih radnih toc¢aka s obzirom na razlicite
rezime rada DP sustava. Tako pojednostavljeni modeli ¢ine jedan od dijelova
sustava upravljanja temeljenih na modelu. Matemati¢ki model broda je takoder i
dio observera c¢ija je temeljna funkcija estimacija stanja svih potrebnih mjerljivih i
nemjerljivih veli¢ina sustava, $to se posebno odnosi na estimaciju pozicije, brzine i
napredovanja plovnog objekta. Estimacija ovih veli¢ina predstavlja povratnu vezu
prema regulatoru DP sustava kako bi se adekvatno i pravovremeno moglo
djelovati izvrsnim ¢lanovima, tj. propulzorima, s ciljem da se odrzi zadana pozicija
i smjer napredovanja (kurs) te brzina prema potrebi.

U realnim DP sustavima funkciju observera ima neka od realizacija Kalmanovog
filtra koji ima ve¢ dugu tradiciju u razli¢itim industrijskim/inzenjerskim
primjenama kada je rije¢ o estimaciji. U ovome kontekstu, posebno su znacajne
njegove primjene u svim aspektima navigacije kao $to su pomorska, podvodna,
kopnena, zracna i satelitska. ProSireni Kalmanov filtar predstavlja nelinearnu
inacicu klasi¢nog linearnog Kalmanovog filtra s tim da se i kod njega izra¢un vrsi
u lineariziranoj formi oko karakteristicnih radnih tocaka. Osim prosirenog
Kalmanovog filtra, u upravljackom dijelu DP sustava, u pocecima razvoja DP
sustava, vazno mjesto imali su i klasi¢ni niskopropusni i/ili pojasnonepropusni
filtri ¢ija je funkcija bila eliminacija tzv. valnooscilatornog dijela gibanja plovnog
objekta. Naime, ako se izmjerena pozicija broda uvede u upravljacki algoritam bez
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tiltriranja visokofrekventne oscilatorne valne komponente pojavit ¢e se negativne
posljedice u obliku znacajnih oscilatornih naprezanja propulzora koje pak
dugoro¢no izazivaju njihovo trosenje. Bududi se u slucaju koristenja klasi¢nog
niskopropusnog filtra unosi veliko fazno kasnjenje koje potic¢e nestabilnost, ovaj
pristup je s vremenom napusten.

Primjena nelinearnih modela s ciljem da se sto to¢nije opisu pojave u dinamickim
sustavima potpuno je uobicajena praksa u matematickom modeliranju. No, kada
je rije¢ o prakti¢nim primjenama, takvi, vrlo cesto prekompleksni modeli se nastoje
pojednostaviti kako bi njihova primjena u upravljackim algoritmima bila ¢im
jednostavnija. Upravo zato se vrlo ¢esto provodi postupak linearizacije koji takve
modele ¢ini znatno jednostavnijima i za daljnju analizu, ali i za implementaciju u
upravljacke sustave. Druga velika prednost linearizacije leZi i u ¢injenici da se nad
takvim modelima mogu provoditi klasicne metode analize i sinteze u
frekvencijskom podruéju. To je posebno vazno kada se ispituje ponasanje takvih
sustava, njihov odziv, stabilnost i sl. No, ono $to je sasvim jasno, jest ¢injenica da
takvi sustavi mogu biti primjenjivi, pouzdani i sigurni samo do odredene mjere.

Potrebno je takoder ukazati da se u kontekstu dinami¢kog pozicioniranja javlja sve
veda potreba za to¢nijom upravljivoséu u ekstremnim uvjetima uzrokovanima
snaznim vjetrovima, iznimno visokim valovima, brzim morskim strujama,
djelovanjem leda i sl., a sve kako bi se dodatno povecao stupanj iskoristivosti u
eksploataciji plovnih objekata s DP sustavima (buSenje podmorja, crpljenje nafte ili
plina, polaganje cijevi i sl.). Razlog tome prije svega treba traziti u ¢injenici da su
otkrivena brojna bogata nalazista nafte i plina u podrué¢jima koja su daleko od
kopna, nalaze se na ekstremno velikim dubinama i geografski gledano smjestena
su u podrucjima koja karakteriziraju iznimno teski i nepovoljni vremenski uvijeti.
Jedno takvo podrucje je primjerice dio mora unutar arktickog pojasa iznad
Kanade, Norveske i Rusije, gdje su otkrivena izuzetno bogata nalaziSta nafte i
plina, no uvjeti koji tamo vladaju su presurovi za postoje¢e DP sustave, tj. za
postojece plovne objekte. Ukoliko se jos u obzir uzme i djelovanje leda koje
dodatno otezava pozicioniranje, pred znanstvenike i istrazivace se zaista
postavljaju veliki izazovi. Opcenito, koliko god bilo uvrijeZeno misljenje da se o
djelovanju leda na plovne objekte zna mnogo, ¢injenica je da je taj segment vrlo
slabo istraZen, posebno kada je rije¢ o djelovanju leda na DP plovne objekte.

Razvoj nove generacije DP sustava zasigurno c¢e obiljeziti ve¢ spomenuto
nelinearno, ali svakako i adaptivno, prediktivno i inteligentno upravljanje. Uz ve¢
razvijene koncepte nelinearnog upravljanja temeljenog na modelu, u tom se
segmentu otvara i velika mogucénost implementacije algoritamskih struktura
temeljenih na racunalnoj inteligenciji. To se posebno odnosi na staticke i
dinamicke neuronske mreze, ali i na neizrazito upravljanje i optimizacijska
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rjeSenja temeljena na genetskim algoritmima. Prema tome, observer DP sustava bi
trebao biti temeljen na $to to¢nijim nelinearnim modelima plovnih objekata, dok
¢e povecanjem prediktivnih moguénosti sustava povratna veza na propulzore
postati jos u¢inkovitija, a alokacija poriva dodatno poboljsana. Ovo se prvenstveno
odnosi na brzinu odziva i smanjenu potrosnju elektricne energije za pogon
propulzora, ali i na mogucénosti da se podigne gornja granica eksploatacijskog
profila DP plovnih objekata s obzirom na vanjske poremecaje koji su ipak najveca
prepreka u odrzavanju pozicije, smjera napredovanja i brzine.

Poboljsanje predikcijskih moguénosti DP sustava u uskoj je vezi s razvojem nove
generacije filtara, identifikatora, observera i estimatora. Na podrucju estimacije ve¢
je ostvaren znacajan napredak razvojem tzv. nelinearnih observera temeljenih na
teoriji pasivnosti, a u ovome se radu toj problematici, kao i povecanju
predikcijskih mogucnosti identifikacije i estimacije u DP sustavima, pristupilo
razvojem i primjenom novih identifikatora i estimatora koji su temeljeni na
algoritmima strojnog ucenja i racunalne inteligencije, za koje je opéepoznato da se
dobro nose s problemima nelinearnosti i predvidanja u dinamickim sustavima.

Opcenito, sustavi za dinami¢ko pozicioniranje bi trebali biti projektirani s ciljem
odrzavanja pozicije plovnog objekta unutar prethodno definiranih granica uz
minimalnu potro$nju goriva te uz minimalno troSenje dijelova propulzora
(Balchen i sur., 1976.). Prema Kklasifikacijskim drustvima, dinamic¢ki pozicionirani
plovni objekt je onaj koji odrzava poziciju i smjer napredovanja (fiksna pozicija ili
preddefinirana putanja) isklju¢ivo pomocu djelovanja aktivnih propulzora (DNV,
2012.). Ovo se postize ili implementacijom tunelskih propulzora u kombinaciji s
glavnim brodskim vijkom/vijcima ili koristenjem azimutnih propulzora koji
mogu generirati poriv u razli¢itim smjerovima.

Osim za klasi¢no odrzavanje pozicije, smjera napredovanja i brzine plovnog
objekta, sustavi za DP danas se koriste i za to¢no odrzavanje unaprijed definirane
putanje, potpomognuto sidrenje i sl. Da bi se ove operacije uopée mogle provoditi
nuzno je omoguciti izvrSavanje sljedecih radnji:
(i)  estimacija
predstavlja odredivanje $to to¢nije estimacije pozicije, smjera napredovanja i
brzine plovnog objekta, kao i ostalih potrebnih veli¢ina stanja;
(i)  regulacija
predstavlja izracun potrebnih upravljackih sila i momenata kako bi se

kompenziralo djelovanje vanjskih poremecaja, tj. otklonilo odstupanja
pozicije, smjera napredovanja i brzine plovnog objekta;

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 3



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

(ii1) alokacija
definira djelovanje podsustava koji ¢e prethodno izra¢unate sile i momente
generirati pomocu brodskog sustava propulzije.

S obzirom na navedeno, sustav za dinamicko pozicioniranje moZze se podijeliti u
nekoliko podsustava:

(1) DP operater i korisnicko sucelje

(b) Referentni sustavi za pozicioniranje i napredovanje

(c) Obrada signala i estimatori

(d) Upravljacke jedinice za vodenje, navigaciju i upravljanje

(e) Alokacija poriva

()  Propulzori s podsustavom za proizvodnju elektri¢ne energije.

1.1. Problem, predmet i objekt istrazivanja

Sustav za dinamicko pozicioniranje plovnog objekta je toliko kvalitetan, siguran i
pouzdan koliko su to njegovi prethodno navedeni podsustavi. U ovom radu
naglasak je stavljen na podsustav (c), s time da se problemima identifikacije i
estimacije prislo nezavisno od upravljanja u podsustavu (d). Time se ni na koji
nacin ne umanjuje znacaj neizostavnog i direktnog medudjelovanja podsustava (c)
s podsustavima (b) i (d). Podsustavi (a), (¢) i (f) nisu predmet ovog rada.

Na temelju navedenog, postavljen je sljede¢i problem istrazivanja:

'Inko je do sada razvijeno nekoliko znacajnih rjesenja za estimaciju u realnim DP
sustavima, te iako su do sada predloZena i brojna sasvim nova teoretska rjesenja, koncepti i
pristupi jos uvijek je u podrucju estimacije u DP sustavima i opcenito u sustavima za
vodenje, navigaciju i upravljanje plovnih objekata ostao veliki prostor za nova istraZivanja
i za implementaciju novih ideja i spoznaja. Posebno se to odnosi na brojne moguce
primjene inteligentnih identifikatora i estimatora u nelinearnom upravljanju, kao i na
njihovu izravnu implementaciju u sustave za dinamicko pozicioniranje. Upravo iz tih
razloga, taj je problem mneophodno primjereno znanstveno istraZiti te predloZiti nova
rjesenja i nove inteligentne modele za identifikaciju i estimaciju u DP sustavima, cime ce
se podsustav (c) uciniti jos pouzdanijim i sigurnijim.'

Sukladno ovako postavljenom problemu istrazivanja, definiran je i odgovarajudi
predmet istrazivanja ovoga rada:

'Sustavno istraZiti i konzistentno utvrditi sve relevantne teorijske i prakticne znacajke
obrade signala i estimacije u DP sustavima, identificirati sve prednosti i nedostatke
postojecih i do sada predloZenih rjesenja te istraZiti mogucnosti primjene i implementacije
inteligentnih identifikatora i estimatora u suvremene DP sustave koji ce biti temeljeni na
statickim i dinamickim neuronskim mreZama kao i neizrazitoj logici.'
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Prethodno definirani problem i predmet znanstvenog istrazivanja odnose se na
nekoliko znacajnih objekata istrazivanja, i to na: modele i upravljacke strategije DP
plovnih objekata, referentne sustave za pozicioniranje, filtriranje i estimaciju u DP
sustavima s posebnim naglaskom na prosireni Kalmanov filtar, razvoj i ispitivanje
identifikatora i estimatora u DP sustavima temeljenih na neuronskim mreZama i
neizrazitoj logici.

1.2. Znanstvena hipoteza i pomoéne hipoteze

S obzirom na sloZenost problema, predmeta i objekata znanstvenog istrazivanja
postavljena je i temeljna znanstvena hipoteza:

'Modeli inteligentnih identifikatora i estimatora za DP sustave razvijeni u ovom radu
svakako mogu unaprijediti i po mnogim karakteristikama poboljsati postojece sustave za
dinamicko pozicioniranje, posebno podsustav koji se odnosi na obradu signala, filtriranje i
estimaciju.'

Tako postavljena znanstvena hipoteza direktno se odnosi na predmet znanstvenog
istrazivanja, no iz njega proizlazi i nekoliko pomoc¢nih hipoteza:

PH1: Inteligentni identifikatori i estimatori su stabilni, a adaptacijski algoritmi
konvergiraju.

PH2: Primjena inteligentnih identifikatora i estimatora je znatno robusnija od
prosirenog Kalmanovog filtra.

PH 3: Paralelni rad statickih identifikatora temeljenih na umjetnim neuronskim
mrezama eliminira osnovne nedostatke njihove standardne individualne
upotrebe kao $to su dugo vrijeme ucenja, problemi u ucenju tijekom
potpuno stacionarnog ili predinami¢nog rezima rada i sl.

PH4: Fuzija senzorskih informacija pomocu inteligentnih identifikatora i
estimatora znacajno povecava programsku redundanciju DP sustava i
otpornost na pogreske/otkaz senzora/sustava.

PH5: Rekonstrukcija signala u prekidu izvedena pomoc¢u inteligentnih
identifikatora i estimatora je znatno robusnija i pouzdanija tijekom duljeg
perioda u odnosu na postojeca rjesenja.

PH6: Hibridni sustav inteligentnih identifikatora i estimatora zajedno s
prosirenim Kalmanovim filtrom sinergijski poboljsava performanse obaju
pristupa.
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1.3. Svrha i ciljevi istrazivanja

Svrha ovoga rada ocituje se kroz dva glavna aspekta. Prvi predstavlja kratku
analizu modeliranja DP plovnih objekata i rekapitulaciju postoje¢ih metoda
estimacije u sustavima za DP, posebno s naglaskom na prosireni Kalmanov filtar.
U tom je dijelu napravljena i identifikacija svih prednosti i nedostataka postojecih
nac¢ina estimacije, te je dan kratki osvrt na najznacajnija do sada predloZena
poboljsanja.

U drugom dijelu razvijene su strukture nelinearnih inteligentnih identifikatora i
estimatora za DP sustave temeljene na statickim i dinamickim neuronskim
mrezama te neizrazitoj logici. Takve strukture su podjednako iskoristive i
primjenjive kako u daljnjim znanstvenim istrazivanjima, tako i u pogledu moguce
implementacije u realni DP sustav. Dodatnim razvojem i s tek neznatnim
modifikacijama, razvijeni modeli su lako primjenjivi i u ostalim brodskim
sustavima za vodenje, navigaciju i upravljanje.

Izravno i u najuzoj vezi s problemom i predmetom istrazivanja te s postavljenim
hipotezama, ostvareni su tijekom istraZivanja sljede¢i ciljevi:

e  istraZene su znacajke dinamickog pozicioniranja plovnih objekata s teoretske
i prakti¢ne strane, posebno u dijelu koji se odnosi na problematiku filtriranja
1 estimacije;

e  znanstveno su formulirana postojeca rjeSenja, te su uocene njihove prednosti
1 nedostaci;

e  konstruirane su strukture inteligentnih identifikatora i estimatora za potrebe
filtriranja i estimacije u DP sustavima;

e  izvrSene su potrebne simulacije na teoretskim modelima i uo¢eni su problemi
i nedostaci te su ponudena odgovarajuca rjeSenja za otklanjanje ili
smanjivanje posljedica;

e inteligentni identifikatori i estimatori su konstruirani, podeseni i verificirani
pomocu realnih mjerenja DP Log arhive dizalicara i cjevopolagaca Saipem
7000 prikupljenim tijekom postupka polaganja cjevovoda u okviru Projekta
Ormen Lange, Norveska, 2006.;

e napravljen je hibridni sustav inteligentnih identifikatora i estimatora s
prosirenim Kalmanovim filtrom;

e napravljeni su inteligentni identifikatori za fuziju senzorskih informacija i
rekonstrukciju signala u prekidu;

e  ispitana i ocijenjena je uspjesnost svih realiziranih modela;

e  znanstveno su formulirani svi dobiveni rezultati i ponudene su preporuke za
daljnja istrazivanja;
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e  ispunjene su pretpostavke za realizaciju ugradenih podsustava za mogucu
implementaciju inteligentnih identifikatora i estimatora u realan DP sustav.

1.4. Pregled dosadasnjih istrazivanja

Prvi sustav kormilarenja pomocu autopilota je razvio Elmer Sperry jos 1911.
godine, no do prve implementacije sustava za DP doslo je tek 50 godina kasnije, tj.
1961. godine kada je na brod za buSenje Eureka, naftne tvrtke Shell Oil Company,
instaliran prvi analogni sustav za DP s inklinometrom (engl. Taut Wire) tvrtke
Honeywell kao jedinim referentnim sustavom za pozicioniranje. Glavni inZenjer i
projektant ovog sustava bio je Howard Shatto, americki inZenjer kojeg prije svega
strucna, ali i znanstvena zajednica smatra pionirom i zacetnikom ideje o dinamicki
pozicioniranim plovnim objektima. Prije Eureke, plovni objekti su uglavnom bili
pozicionirani isklju¢ivo pomocu sidara sto je onemogucavalo eksploataciju na
ve¢im dubinama. Iznimku ¢ini brod za busenje Cuss 1, ali unato¢ ¢injenici da je bio
opremljen s Cdetirima azimutnim propulzorima, pozicioniranje nije bilo
automatsko, ve¢ manualno.

Razlog ovako velikog razdoblja neophodnog za razvoj DP sustava treba traziti u
nepostojanju adekvatnog referentnog sustava za pozicioniranje i nemogucnosti
plovnih objekata da razvijaju aktivne sile i momente u razli¢itim horizontalnim
stupnjevima slobode, ali i u ¢injenici da u to vrijeme nije bilo potrebe za busenjem
podmorja na relativno velikim dubinama.

Prvi sustav za DP koristio je odvojene linearne PID regulatore u kaskadi za svaki
od triju horizontalnih stupnjeva slobode posebno. Pri tome su koriSteni i
jednostavni niskopropusni i pojasnonepropusni filtri za filtriranje mjerenja
pozicije i otklanjanje valnooscilatornog dijela gibanja plovnog objekta. Ovakav
odvojeni pristup imao je veliki nedostatak zbog zanemarenih vezanih efekata i
faznog kasnjenja filtriranog odstupanja.

Sljedeca faza razvoja DP sustava zapocinje 70-ih godina proslog stoljeca kada je
implementirano upravljanje pomocu LQG regulatora temeljeno na modelu.
Naime, nakon sto je R. E. Kalman 1960. godine objavio svoj poznati rad o
linearnom filtriranju i problemima predikcije, definiravsi algoritam optimalne
estimacije u smislu minimalne varijance (Kalman, 1960.), trebalo je jo$ nesto vise
od 15-ak godina da J. G. Balchen, N. A. Jenssen i S. Seelid objave prvi od nekoliko
radova koji su obiljezili prekretnicu u razvoju DP sustava (Balchen i sur., 1976.;
Seelid i sur., 1983.). Oni su u svojim radovima postavili temelje ne samo primjene
LQG regulatora, ve¢ i Kalmanovog filtra kao optimalnog observera i estimatora
stanja. Njihov rad su dodatno usavrsili Grimble i sur. (1979.) te Fung i Grimble
(1983.). N. A. Jenssen je 1982. godine poceo raditi za tvrtku Kongsberg Maritime
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(tada Kongsberg Vipenfabrik), gdje je od samih pocetaka pa sve do danas bio jedan
od vodecih projektanata svih DP sustava koje je tvrtka Kongsberg razvila. Smatra
ga se jednim od najvecih zivuéih stru¢njaka za DP u svijetu. Zajedno s J. G.
Balchenom i S. Seelidom radio je na razvoju i prvog DP sustava tvrtke Kongsberg
koji je 1977. godine instaliran na M/V Seaway Eagle.

Pristup temeljen na modelu kojeg su inicirali Balchen i sur. (1976.) u to je vrijeme
bio vrlo zahtjevan u ra¢unalnom smislu. No, s druge strane omogucio je bolje
povezivanje unutar upravljackog podsustava, znacajno poboljSanje u razdvajanju
nisko i visokofrekventnih dijelova gibanja plovnog objekta, te izracun (estimaciju)
sporopromjenjivog biasa sile koji je iznimno koristan u unaprijednom upravljanju.
Pocetne verzije su koristile programski raspored pojacanja, a kasnije se
implementirao i proSireni Kalmanov filtar. Ovakva rjeSenja su se odrzala u
komercijalnim DP sustavima sve do danas. Iznimka je jedino pristup temeljen na
prediktivnom nelinearnom upravljanju kojeg tvrtka Kongsberg Maritime isporucuje
u svojoj komercijalnoj inacici Green DP. Takav pristup omogucuje robusnije
upravljanje i smanjenu potro$nju goriva kada nije potrebna iznimna tocnost
pozicioniranja. O ovome pristupu opcenito se moze viSe pronaci u (Findeisen,
2004.), a o mogudim primjenama u DP sustavima u (Fannemel, 2008.). Vrlo
pregledan uvid u upravljanje DP sustavima temeljeno na modelu dali su i
Serensen i sur. (1996.).

Daljnja istrazivanja, od 90-ih godina proslog stoljeca do danas, uklju¢uju razne
prijedloge poboljSanja komercijalnih DP sustava. Ti su prijedlozi uglavnom
utemeljeni na nelinearnom upravljanju i estimatorima konstruiranima prema
svojstvenim nelinearnim znacajkama kinematike i dinamike plovnih objekata
(Fossen, 1991.; Strand, 1999.). Tako Fossen i sur. (1996.) daju prijedlog za
identifikaciju DP plovila, Breivik i sur. (2006.) nove koncepte DP upravljanja,
Fossen i Grevlen (1998.) obraduju koncept nelinearnog upravljanja u DP
sustavima i primjenu observera temeljenih na retrosekvencijalnoj analizi (Fossen,
2000.; Fossen i Strand, 2001.). Nelinearno upravljanje i observere za dinamicko
pozicioniranje temeljene na teoriji pasivnosti, retrosekvencijalnoj analizi i kliznom
rezimu proucavaju i drugi autori (Hamamatsu, 2002.; Snijders i sur., 2005.;
Muhammad i Doria-Cerezo, 2010.; Tannuri i sur., 2010.; Yang i sur., 2012.).
Izvrstan pregled dosadasSnjeg razvoja i buduéih trendova DP sustava dao je
Serensen (2011.), dok su Nguyen (2006.) te Nguyen i sur. (2007.) predlozili
strukturu hibridnog regulatora za ekstremna stanja mora. U posljednje vrijeme sve
je viSe autora usmjereno prema istrazivanjima za razvoj DP sustava prilagodenih
za led (arkti¢ki pojas). Izdvajaju se uvodni radovi Jenssena (2009.) i Wilkmana
(2009.), a za ocekivati je sve veéi broj radova iz ovoga podrucdja u skoroj
buducnosti. Takoder, u novije vrijeme sve je viSe istrazivaca koji proucavaju
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podrucje robusnog i adaptivnog nelinearnog upravljanja u DP sustavima (Do,
2011.; Du i sur., 2010.; Jialu i sur., 2010.).

Kada je rije¢ o primjenama i mogucnostima Kalmanovog filtra u navigaciji,
izdvajaju se radovi Dinga i sur. (2007.), Jwoa i sur. (2009.) te Batiste i sur. (2010.),
dok izravnu primjenu Kalmanovog filtra u danasnjim DP sustavima odli¢no
prezentiraju Cadet (2003.) te Fossen i Perez (2009.). Potencijalne primjene
nelinearnog nederivacijskog Kalmanovog filtra istrazuju Julier i Uhlmann (1997,
2004.) te Gil i sur. (2002.). Rezultate istrazivanja o iznimno to¢nom observeru za
DP temeljenom na neizrazitom Kalmanovom filtru daju Sung i sur. (2010.).
Filtriranje visokofrekventne komponente u DP sustavima zajedno s pasivnim
regulatorima analiziraju Johannessen i Egeland (1993.) te Lindegaard i Fossen
(2001.), a neke mogucnosti primjene nelinearnog nederivacijskog Kalmanovog
filtra dane su u (Torsetnes i sur., 2004.) i (Shi i sur., 2011.).

Primjene algoritama racunalne inteligencije u navigaciji i brodskim upravljackim
sustavima jo$ uvijek su nesto skromnije, jer su i trendovi ovih primjena relativno
noviji, pa je i broj radova relativho ogranicen. Tako Roberts (2003.) razmatra
problematiku inteligentnih autopilota i analizira trendove razvoja brodskih
sustava upravljanja (Roberts, 2008.). Neuroupravljanje u navigaciji je istrazeno u
radovima Burnsa (1995.), Penga i sur. (2007.) te Daiija i sur. (2011.), primjena
neuroobservera i neurofiltara u radovima Alanisa i sur. (2006.) i Leeja i Jekelija
(2010.), dok je stabilnost dinamic¢kih neuronskih mreZza istrazena u (Fang i Kincaid,
1996.; Barabanov i Prokhorov, 2002.; Yerramalla, 2003.; Nguyen i Jacklin, 2010.).
Rezultati svih navedenih radova jednozna¢no upucuju na iznimne moguénosti
primjene neuronskih mreza u problemima estimacije i upravljanja, dok je
donedavno znacajna problematika neuronskih mreZa vezana uz stabilnost
uglavnom otklonjena.

Primjene algoritama racunalne inteligencije u sustavima za dinamicko
pozicioniranje uglavnom su rijetke i ve¢inom ograni¢ene samo na konceptualne
prijedloge uz eventualnu analizu simulacijskih rezultata. Tako treba razdvojiti
primjene neizrazitog upravljanja kojeg analiziraju Cao i sur. (2001.), Chang i sur.
(2002.), Yamamoto i Morooka (2005.), Chen i Tan (2010.) te Baoyu i sur. (2011.);
neuroupravljanja uz prijedlog razvoja neuroprediktora/kontrolera (Li i Gu, 1996.;
Cao i sur., 2000.; Mahfouz, 2007.); neuroupravljanja u realnom vremenu (Gu i sur.,
1993.; Lee i sur., 2001.); te ostalih ipak manje znacajnih prijedloga za primjenu
neuronskih mreza u DP sustavima (Lainiotis i sur., 1993.; Lainiotis i Plataniotis,
1994.).

Razloge ovakvoj situaciji treba traziti u ¢injenici da je teSko napraviti, ispitati i
verificirati empirijske ili poluempirijske modele temeljene na neuronskim
mrezama s primjenama u DP sustavima bez realnih mjerenja, do kojih je
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uglavnom vrlo teSko dodi. Iznimku c¢ine makete, modeli u hidrodinamickim
institutima i pojednostavljeni simulacijski modeli, no svi oni zajedno ne mogu ni
priblizno opisati dinamiku stvarnog sustava. Svakako su znacajniji oni radovi koji
se odnose na podvodne ronilice koje su istraziva¢ima ipak znatno dostupnije.
Tako Borovic i sur. (2001.) te Fernandes i sur. (2011.) istrazuju neuroupravljanje
podvodnim ronilicama, dok Lu i sur. (2012.) razvijaju adaptivni inteligentni sustav
upravljanja podvodnim ronilicama. Takoder, mogu¢nost da se pomocu dinamicke
neuronske mreze rekonstruira signal u prekidu ispitana je u (Haibo i sur., 2008.).

S druge strane, puno je viSe radova koji kombiniraju Kalmanov filtar i neuronske
mreze. Brojni autori predlozili su cijeli niz hibridnih sustava Kalmanovog filtra i
razli¢itih neuronskih mreZa (Leung i Chan, 2003.; Jwo i Huang, 2004.; Szirtes i sur.,
2005.; Chatterjee i Matsuno, 2007.; Stubberud i sur., 2007.; Ibrahim, 2008.; Linsker,
2008.; Deossa i sur., 2011.), a mnogi od tih rezultata su primjenjivi i u
navigacijskim sustavima. Valja spomenuti da po raspoloZivim bazama, unato¢
velikom broju radova iz ove tematike, nije bilo moguce pronaci niti jedan rad koji
je izravno vezan uz sustave za dinamicko pozicioniranje.

Konac¢no, zanimljivu usporedbu izmedu Kalmanovog filtra i neuronskih mreza je
napravio Lam (1993.). Iako ih je istovremeno primijenio na relativno jednostavnim
problemima, znakovito je da je neuronska mreza po svih kriterijima pokazala bolje
performanse od Kalmanovog filtra.

Kako u posljednje spomenutom radu, tako i u vecini sli¢nih, autori jasno ukazuju
na velike moguénosti primjene neuronskih mreZa za rjeSavanje problema
tiltriranja, estimacije i upravljanja. Uz sve navedene prednosti, isti¢u se i odredeni
nedostaci. Oni se posebno odnose na potencijalno predugo vrijeme potrebno za
njihovo ucenje, tj. treniranje, Sto je posebno karakteristicno za unaprijedne
neuronske mreze s povratnim rasprostiranjem pogreske. U ranijim radovima iz
ovoga podrucdja takoder su esto isticani i problemi vezani uz stabilnost sustava
upravljanja koji su temeljeni na neuronskim mreZama. Jednako je vazno naglasiti
da kod primjene neuronskih mreza s radijalnim baznim funkcijama (RBF mreze)
nema problema ni s aspekta vremena ucenja ni s aspekta stabilnosti, o ¢emu se
viSe moZe pronacdi u 4. poglavlju.

Kada je rije¢ o domaéim autorima, nazalost, mali je broj istrazivaca koji se u
Republici Hrvatskoj ozbiljnije bave problematikom brodskih sustava upravljanja.
Aktivno je tek nekoliko manjih istrazivackih timova, pri ¢emu se posebno izdvaja
skupina istrazivaca s Fakulteta elektrotehnike i racunarstva u Zagrebu koji vec¢ niz
godina djeluju pod vodstvom prof. dr. sc. Zorana Vukica, s tim da je vazno
naglasiti da su njihova istrazivanja u posljednje vrijeme viSe usmjerena na
probleme podvodne navigacije, pa ¢e pregled tih radova ovdje biti izostavljen. Od
radova koji su usko vezani uz podrudje dinamickog pozicioniranja, izdvajaju se
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tek oni Mandzuke (1993.), Mandzuke i Vukica (1997.), Mandzuke (2003.), Val¢ica i
sur. (2014.) te Nabergoja i sur. (2014.).

Od ostalih radova ipak treba izdvojiti radove s podrudja neuroupravljanja
podvodnim ronilicama (Vuki¢ i sur., 2000.) i primjeni adaptivnih neizrazitih
autopilota (Velagi¢ i sur., 2003.). Primjene neuronskih mreza u obradi i analizi
signala brodskih sustava takoder su relativho skromne. Tako Antoni¢ (2002.) i
Bukovac (2012.) koriste neuronske mreZe u obradi parametara brodskih dizelskih
motora; Val¢ic¢ i sur. (2011.) te Antonic i sur. (2012.) razvijaju modele za estimaciju
brzine broda na temelju adaptivnog neuroneizrazitog sustava zakljucivanja; Valcié
i sur. (2009.) te Komadina i sur. (2011.) razvijaju kombinatorne algoritme za
optimalnu fuziju senzorskih informacija temeljenu na statickim neuronskim

mrezama.

Osim brojnih radova objavljenih u casopisima i zbornicima radova, podrsku
istrazivanju definitivno pruzaju i brojne knjige iz ovog multidisciplinarnog
podrudja. Zanimljivo je spomenuti da su do sada objavljene samo tri knjige iz
podrudja dinamickog pozicioniranja (Morgan, 1978.; Fay, 1990.; Bray, 2003.),
naravno ne uzimajuéi u obzir brojne skripte i interne materijale za obrazovanje
pomoraca zaposlenih na DP plovnim objektima. Taj nedostatak dobrim dijelom
nadoknaduju knjige Fossena (1994., 2002., 2011.) i Serensena (2012.) koje obraduju
kompletne aspekte brodskih sustava upravljanja, pa pri tome naravno i dinamicko
pozicioniranje. Iznimno koristan izvor informacija predstavljaju i doktorske
disertacije Jenssena (1980.) i Mandzuke (2003.).

1.5. Znanstvene metode

Metodologija istrazivanja u ovome radu predodredena je objektima istrazivanja,
pa se sukladno tome od znanstvenih metoda matematicko modeliranje linearnih i
nelinearnih sustava te metoda linearizacije uglavnom koristiti za modeliranje DP
plovnih objekata, vanjskih poremecaja i signala. Metode inteligentne identifikacije,
fuzije podataka, aproksimacije i predikcije koriStene su za identifikaciju
meduovisnosti odabranih znacajnih parametara DP sustava te za ispitivanje
predikcijskih mogucénosti inteligentnih identifikatora. Statisticke (stohasticke)
metode i metode teorije vjerojatnosti su koriStene za opis Kalmanovog filtra, a
algoritamske strukture umjetnih statickih i dinamickih neuronskih mreZa te
neizrazite logike, za modeliranje inteligentnih estimatora i dinamickih
identifikatora u DP sustavima.

Takoder su se tijekom znanstvenog istrazivanja, formuliranja i prezentiranja
rezultata u doktorskom radu koristile i sljedece opcée metode: induktivna i
deduktivha metoda kada je bilo potrebno donijeti odredene opce zakljucke o
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estimaciji u DP sustavima, tj. kada je bilo potrebno izvesti pojedinac¢ne zakljucke iz
opc¢ih i dokazanih postavki teorije upravljanja i inteligentnih sustava, a koje su
kljuéne za razvoj novih modela; metoda analize i sinteze koja je vrlo uobicajena
kod linearnih i nelinearnih sustava; metoda generalizacije kada su se rezultati
testiranja modela na mjerenjima DP sustava SSCV Saipem 7000 koristili za
stvaranje op¢ih zaklju¢aka o inteligentnoj estimaciji u DP sustavima; metoda
dokazivanja i opovrgavanja se prvenstveno odnosila na prihvacanje postavljenih
hipoteza; metoda klasifikacije je koriStena za podjelu postojecih inteligentnih
metoda za estimaciju u DP sustavima te za klasifikaciju znac¢ajnih parametara DP
sustava; metoda deskripcije je koristena za opisivanje DP sustava opcenito, kao i
njegovih pojedinih komponenti; metoda kompilacije je bila temelj za pregled
dosadasnjih istrazivanja uz preuzimanje svih relevantnih ¢injenica i postupaka iz
radova s podru¢ja dinamic¢kog pozicioniranja, inteligentnog i klasi¢nog
upravljanja te inteligentnih i klasi¢nih metoda estimacije; komparativna metoda je
posebno znacajna kod usporedbe rezultata estimacije u DP sustavima dobivenih
pomocu prosirenog Kalmanovog filtra i inteligentnih estimatora i identifikatora;
empirijska metoda je koriStena kod implementacije ekspertnog znanja; metoda
intervjuiranja predstavlja razgovore s vodedim stru¢njacima u podrudju
dinamickog pozicioniranja; razli¢iti oblici simulacijskih metoda i postupaka koji
uklju¢uju simulaciju akvizicije realnih mjerenja, simulaciju modela inteligentne
identifikacije i estimacije u DP sustavima i sl.

U razvoju programske podrske, tj. programskog koda, simulacijskih modela i
modela za testiranje i verifikaciju, primarno je koriSten programski sustav
MATLAB.

1.6. Strukturarada

S obzirom na predmet i problem istrazivanja, te s obzirom na sve objekte
istraZivanja, doktorski rad je organiziran i izloZen kroz sedam poglavlja koji ¢ine
funkcionalnu cjelinu.

U prvom dijelu, UVODU, kao $to je to i uobicajeno, definiran je problem, predmet
i objekti istraZivanja, postavljene su znanstvena (glavna) hipoteza i pomocne
hipoteze, opisani su svrha i ciljevi istraZivanja, izloZen je pregled dosadasnjih
istrazivanja i rezultata najznacajnijih radova, ukratko su navedene sve koristene
znanstvene metode, te se obrazlozila struktura doktorskog rada.

U drugom dijelu pod naslovom DINAMICKO POZICIONIRANJE PLOVNIH
OBJEKATA, prvo su kratko opisani dijelovi DP sustava, referentni sustavi za
pozicioniranje, observer DP plovila i metode za estimaciju i upravljanje u DP
sustavima, logika i strategija upravljanja u DP sustavima, alokacija poriva,

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 12



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

pouzdanost i redundancija, rezimi rada DP sustava. Dan je i kratki osvrt na
najcesce koristene referentne i navigacijske sustave za pozicioniranje, te na ostalu
mjernu opremu za mjerenje smjera napredovanja, brzine broda, smjera i brzine
vjetra, pomaka u vertikalnim stupnjevima slobode. Nakon toga, opisane su
najznacajnije karakteristike matematickog modeliranja DP plovnih objekata kao
Sto su: referentni koordinatni sustavi, kinematika i dinamika plovnih objekata,
modeliranje vanjskih poremecaja s osvrtom na opterecenje zbog djelovanja
morskih struja, vjetra i valova. Na kraju su ukratko izloZene klasi¢ne upravljacke
strategije temeljene na PD/PID i optimalnom LQR/LQG upravljanju.

U tre¢em dijelu naslova FILTRIRAN]JE I ESTIMACIJA STANJA U SUSTAVIMA
ZA DINAMICKO POZICIONIRANJE prvo je analizirana i razjagnjena potreba za
filtriranjem i estimacijom. Nakon toga su opisani uobicajeni postupci za ispitivanje
stanja signala i detekciju pogresaka (testiranje raspona signala, testiranje varijance
i testiranje vrénih vrijednosti), kao i za obradu redundantnih mjerenja (testiranje
medijana i otezavanje signala). Dalje u nastavku su analizirani niskopropusni i
pojasnonepropusni filtri visokofrekventne komponente, a nakon toga je
napravljena analiza Kalmanovog filtra kao jednog od najznacajnijih filtara u DP
sustavima s posebnim naglaskom na prosireni Kalmanov filtar. Na kraju ovog
dijela dan je i kratki osvrt na novu generaciju observera temeljenih na teoriji
pasivnosti te adaptivnih nelinearnih observera za hibridno upravljanje.

ESTIMACIJA TEMELJENA NA UMJETNIM NEURONSKIM MREZAMA (ANN) I
NEIZRAZITOJ LOGICI (FL) je naslov cetvrtog dijela. U njemu je prvo ukratko
izlozena neophodna teorija statickih neuronskih mreza (arhitektura, algoritmi
ucenja, ANN s povratnim rasprostiranjem pogreske, ANN s radijalnim baznim
funkcijama), a u nastavku i teorija dinamickih ANN. Opisane su znacajke
rekurzivnih dinamickih ANN za filtriranje i upravljanje (principi ucenja,
dinamicki algoritam s povratnim rasprostiranjem pogreske, rekurzivho ANN
filtriranje, nelinearne autoregresijske ANN). Navedene su i osnovne karakteristike
adaptivnog neuroneizrazitog sustava zakljucivanja sa svrhom primjene u
problemima identifikacije i estimacije. Iznesene su osnovne upravljacke i
estimacijske strategije temeljene na neuronskim mrezama koje predstavljaju temelj
za realizaciju slozenijih identifikatora i estimatora. Ukratko su navedeni i opisani
postupci i metode za ispitivanje stabilnosti i konvergencije adaptacijskih
algoritama inteligentnih identifikatora i estimatora.

U petom poglavlju pod naslovom NAPREDNI MODEL INTELIGENTNE
ESTIMACIJE U DP SUSTAVIMA najprije su analizirani postupci za identifikaciju
dinamickih nelinearnih sustava, tj. postupci za determiniranje meduovisnosti svih
znacajnih radnih parametara. Nakon toga su izneseni prijedlozi arhitektura
inteligentnih identifikatora i estimatora, posebno temeljenih na statickim i
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dinamickim ANN. Opisani su i predlozeni postupci za primjenu statickih
identifikatora u offline rezimu kod inicijalizacije procesa te u online rezimu rada s
prijedlogom modela paralelnog djelovanja veceg broja statickih ANN. Takoder su
opisani i predlozeni postupci primjene inteligentnih dinamickih identifikatora za
filtriranje i estimaciju, kao i strukture hibridnih sustava s inteligentnim
statickim/dinamic¢kim identifikatorima i prosirenim Kalmanovim filtrom.

Sesto, uz peto i najznacajnije poglavlie rada pod naslovom EVALUACIJA
INTELIGENTNIH IDENTIFIKATORA I ESTIMATORA U DP SUSTAVIMA
predstavlja testiranje i ocjenjivanje svih predlozenih koncepata na arhivi mjerenja
realnog DP sustava. Za tu namjenu koristena je baza mjerenja (DP Log) sustava za
dinamicko pozicioniranje poluuronjivog dizali¢ara i cjevopolagaca (J-Lay) Saipem
7000. Stoga je prvo ukratko opisan sustav za dinami¢ko pozicioniranje SSCV
Saipem 7000. Nakon toga su definirani kriteriji za ocjenu uspjesnosti inteligentnih
identifikatora i estimatora u DP sustavima uz opisane postupke za pripremu i
obradu podataka. Prezentirani su rezultati brojnih provedenih ispitivanja i
testiranja predlozenih inteligentnih identifikatora i estimatora na realnim
mjerenjima sustava za dinamicko pozicioniranje plovnog objekta SSCV Saipem
7000. Takoder su prezentirani i rezultati provedenih dodatnih ispitivanja
odredenih prosirenih mogucénosti inteligentnih identifikatora i estimatora s
posebnim osvrtom na slucaj prekida senzorskih informacija.

U posliednjem dijelu rada prezentirani su svi relevantni ZAKLJUCCI I
PREPORUKE ZA DAL]JNJA ISTRAZIVANJA.

Nakon iznesenog sadrzaja svih sedam dijelova ovoga doktorskog rada, popisane
se sve koristene reference po IEEE standardima (IEEE, 2014.), kratice, oznake i
simboli, indeksi, slike i tablice. Na kraju je priloZen i kratki Zivotopis doktoranda.
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2. DINAMICKO POZICIONIRANJE PLOVNIH OBJEKATA

2.1. Uvodna razmatranja

Kako je ve¢ spomenuto u uvodu, a s obzirom na svoju izrazitu sloZenost, sustavi
za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata mogu se podijeliti na nekoliko
tipi¢nih podsustava (Slika 1.):

° DP operator i korisnicko sucelje

° referentni sustavi za pozicioniranje i mjerenje

° obrada signala i observeri/estimatori

° upravljacke jedinice za vodenje, navigaciju i upravljanje
° alokacija poriva

° propulzori s generatorima elektri¢ne energije.

DP operator pomoc¢u korisnickog sustava (racunala, monitori, specijalizirane
tipkovnice, miSevi i upravljacke rucice) ima mogucnost direktnog nadzora i
upravljanja DP sustavom. Time je omogucéen odabir reZima rada (automatski,
rucni), rezima pracenja (fiksno odrzavanje pozicije, prac¢enje putanje i sl.), aktivnih
senzora, nadzora pogresaka i alarma, kao i svih ostalih vaznih funkcija.

Vanjski poremecaji

l F-————-—————=----- 1
Postavne vrijednosti : Referentni sustavi za :
propulzora ; | pozicioniranje i mjerenje |

aN— 1 1

Pl Sse T ]

e e e e e e - - - - )

F-—=——==q-—~---- 1 r—=—-——-==-q---—---- 1

]

ZAKON '
ADAPTACIJE :
:

]

|

|
[ REGULATOR | !
| prsustava |
i

|

SUSTAV . 4

[} [}
[} [}

DISTRIBUCIJE
J ! { DP OPERATER | !
EL. ENERGIJE , !
[} [}

Slika 1. Shematski prikaz pojedinih dijelova sustava za dinamicko

pozicioniranje plovnih objekata
Izvor: Preuredeno prema (Sorensen, 2012.)
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Uz anemometar, tj. mjerni instrument za mjerenje smjera i brzine vjetra, referentni
sustavi za pozicioniranje i mjerni instrumenti smjera napredovanja predstavljaju
najvazniju senzore DP sustava. Pozicioniranje se u danasnjim DP sustavima
ponajvise vrsi koristenjem satelitskih navigacijskih sustava (GPS, GLONASS, i sl.),
tj. pomocu njihovih diferencijalnih inacica te pomocu hidroakusti¢nih sustava
(HPR). Nazalost, praksa ukazuje na velike nedostatke obaju sustava, s tim da
najvece probleme kod satelitskih sustava uzrokuje ionosfera i smetnje koje su s
njom u vezi, dok kod hidroakustike najve¢i problem predstavljaju velika
vremenska kasnjenja signala zbog sve vecih dubina na kojima DP brodovi
provode eksploataciju, kao i Sum uzrokovan radom propulzora. Od ostalih
sustava za pozicioniranje mogu se izdvojiti mikrovalni sustavi (npr. Artemis) te
mehanicki sustavi poput inklinometra. Takoder, u odobalnoj industriji, kada se
jedan plovni objekt dinamicki pozicionira u odnosu na drugi plovni objekt koji
moze biti fiksiran ili pak pratiti neku putanju najcesce se koriste odgovarajuci
opticki, tj. laserski sustavi kao sto je Fanbeam.

Od posebnog znacenja za DP sustave je i Zirokompas cija je funkcija odredivanje
smjera napredovanja, tj. kursa plovnog objekta. Ovaj je parametar podjednako
vazan i za plovne objekte koji prate neku putanju, ali i za one koji odrzavaju
tiksnu poziciju. Dok se za ove prve to podrazumijeva samo po sebi, vazno je
istaknuti da se brodovima koji odrzavaju fiksnu poziciju, ukoliko im to dopusta
eksploatacijski profil, ¢esto usmjerava pramac prema vjetru (engl. weathervaning)
ili nekom drugom vanjskom poremecaju od znacaja. Time se naravno smanjuje
utjecaj vanjskih poremecaja na plovni objekt, ¢ime se u konacnici pozicioniranje
obavlja brze i uz manje utroSene energije.

[ako su, s obzirom na upravljivost, za DP sustav znacajni samo horizontalni
stupnjevi slobode, vazno je istaknuti da se cesto mjere i vertikalni stupnjevi
slobode (VRU, engl. vertical reference unit; MRU, engl. motion reference unit) kako bi
se matematickim izra¢unima mogle lako kompenzirati pogreske u mjerenjima
pozicije koje se javljaju prilikom valjanja i posrtanja plovnog objekta.

Podsustav za obradu signala i estimaciju vr$i prikupljanje i obradu svih
senzorskih mjerenja. Pri tome se vrsi detekcija pogresaka, provodi se testiranje
raspona signala i varijance, analiziraju se i odbacuju zamrznuta i tzv. divlja
mjerenja koja znacajno izlaze iz nekog podrucja tolerancije, te se vrsi obrada
redundantnih mjerenja tipi¢na za DP sustave vise klase DP2 i DP3. Filtriranje
zasumljenih mjerenja te estimacija pojedinih parametara je esencijalna za
upravljacku logiku DP sustava, neovisno o tome je li rije¢ o estimaciji parametara

Upravljacke jedinice za vodenje, navigaciju i upravljanje predstavljaju jo$ jedan
klju¢an podsustav DP sustava koji medusobno povezuje sve ostale podsustave.
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Temelj ¢ine odgovarajuci zakoni upravljanja (npr. PD, PID, LQR, i sl.) kojima se
odreduju, tj. izra¢unavaju upravljacke sile koje treba razviti podsustav propulzije.

Alokacija poriva se nastavlja na upravljacki podsustav, tj. nakon $to se pomocu
odgovarajuceg zakona upravljanja odrede upravljacke sile i momenti u trima
horizontalnim stupnjevima slobode, podsustav alokacije poriva provodi
optimalnu alokaciju poriva, ¢ime se osigurava da svaki pojedini propulzor
doprinosi ponistavanju vanjskih poremecaja u nekom optimalnom smislu.
Optimizacijske zadace i metode rjeSavanja nisu uvijek jedinstvene i prvenstveno
ovise o odabiru funkcije cilja (npr. minimalna potrosnja elektri¢ne energije), alii o
mogucim ograni¢enjima (npr. zabranjene zone, zasi¢enje propulzora i sl.).

U DP sustavima se ponajvise koriste razli¢ite varijante azimutnih propulzora
(azimutni propulzori s vijkom u sapnici i s vijkom bez sapnice), kao i tunelski
propulzori. Rjede su u primjeni cikloidni Voith-Schneider, Gill jet i vodomlazni
propulzori, kao i kombinacije glavnog brodskog vijka i kormila. Bez obzira na broj
i vrstu propulzora, funkcija im je svima identi¢na i svodi se na generiranje
alociranog poriva kako bi se ponistilo djelovanje vanjskih poremecaja. S obzirom
da je na DP plovnim objektima u velikoj veéini zastupljeno koriStenje propulzora
koji su pogonjeni elektromotorima, moZze se re¢i da je sustav propulzije realiziran
po nekoj od varijanti tipi¢nih za koncept dizelskoelektricne propulzije. Uz to se
pretpostavlja implementacija i koriStenje veceg broja odgovarajucih generatora
koji elektricnom energijom preko sabirnica razvodne ploce opskrbljuju
elektromotore propulzora. Osim navedenog, funkcija ovoga podsustava je i
osiguranje redundancije preko najmanje dviju glavnih razvodnih ploca i jedne u
nuzdi, pracenje i analiza vrsnih opterecenja, prevencija od ispada s mreze te
osiguranje neprekidnog izvora napajanja (UPS) u slucaju ispada.

2.2. Matematicko modeliranje dinamicki pozicioniranih plovnih objekata

Matematicko modeliranje DP plovnih objekata predstavlja temelj za klasicne
upravljacke strategije, kao i za estimaciju temeljenu na matematickom modelu
objekta upravljanja (npr. Kalmanov filtar). Samo modeliranje se uobicajeno
provodi u tri dijela. Prije svega je nuzno definirati sve referentne koordinatne
sustave koji ¢e se koristiti, kako bi se na njih mogla nadovezati kinematika
plovnog objekta koja u sustini predstavlja vezu izmedu pozicija i Eulerovih kutova
u odnosu na linearne i kutne brzine.

Modeliranje dinamike plovnog objekta provodi se nezavisno od kinematike i u
najopcenitijoj formi predstavlja odredivanje jednadzbi gibanja u Sest stupnjeva
slobode. Za primjene u dinami¢kom pozicioniranju, takvi se opéi modeli mogu
dodatno reducirati na tri horizontalna stupnja slobode i po potrebi linearizirati.
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U konacnici, kako bi se razvio potpuni model dinamicki pozicioniranog plovnog
objekta, nuzno je modelirati i odgovarajuca opterecenja na plovni objekt koja su
uzrokovana djelovanjem okoline (morske struje, vjetar, valovi itd.).

Kako je ve¢ spomenuto, gibanje plovnog objekta se moze razloziti na gibanje u Sest
stupnjeva slobode (6DOF), tj. na tri translacijska i tri rotacijska gibanja, kako je
prikazano i na slici 2. Vazno je istaknuti da je za potrebe u DP sustavima
znacajnija podjela na horizontalne (napredovanje, zanoSenje i zaoSijanje) i
vertikalne (valjanje, posrtanje i poniranje) stupnjeve slobode.

r (zaoS$ijanje)
w (poniranje)

p (valjanje)
u (napredovanje)

Zb
Xb

Slika 2. Sest stupnjeva slobode u koordinatnom sustavu plovnog objekta
Izvor: Preuredeno prema (Fossen, 2011.)

U tablici 1. navedena je uobicajena notacija za sile i momente, linearne i kutne
brzine te pozicije i orijentaciju (Eulerovi kutovi) plovnog objekta. Notacija je
usvojena prema udruzenju SNAME (The Society of Naval Architects and Marine
Engineers).

Tablica 1. Notacija karakteristicnih fizikalnih velicina plovnih objekata s obzirom na 6DOF
Izvor: (SNAME, 1950.)

Stupanj Vrsta gibanja Naziv stupnja Sile i - Linearne' i P.(.)zicijaj
slobode slobode momenti kutne brzine orijentacija

1 Translacija u smjeru osix  Napredovanje X u x

2 Translacija u smjeruosiy  Zanosenje Y v y

3 Translacija u smjeruosiz ~ Poniranje Z w z

4 Rotacija u smjeru osi x Valjanje K p ¢

5 Rotacija u smjeru osi y Posrtanje M q 0

6 Rotacija u smjeru osi z Zaosijanje N r 14

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 18



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

2.2.1. Referentni koordinatni sustavi

U problemima navigacije i upravljanja plovnim objektima razlikuju se sljedeci

koordinatni sustavi:

(i)

(i)

ECI (Earth-Centered Inertial)

ECL 4. {i} =(x;, y;, z;), je inercijalni neubrzavaju¢i koordinatni sustav fiksiran
u prostoru, s ishodistem u sredistu Zemlje (O,). Predstavlja inercijalni

koordinatni sustav za terestricku navigaciju. Graficki je prikazan, kao i ostali
navedeni koordinatni sustavi, na slici 3.

ECEF (Earth-Centered Earth-Fixed)

ECEF, . {e}=(x,,¥,,z,), je koordinatni sustav ¢ije je ishodiste takoder
smjesteno u srediste Zemlje (O, ~O,), s razlikom $to njegove horizontalne osi
(x,,y,) rotiraju oko vertikalne osi z, relativno prema inercijalnom
koordinatnom sustavu ECI kutnom brzinom @, =7.2921-10" rad/s. Za

plovne objekte koji se gibaju relativno malim brzinama (odrzavanje pozicije
ili pracenje trajektorije) moZe se zanemariti rotacija Zemlje, tj. ECEF se moze
smatrati inercijalnim koordinatnim sustavom ({e} — {i}). Ovo se ne odnosi na

plovne objekte koji slobodno plutaju.

Zi/ ZL’ i

Slika 3. Referentni koordinatni sustavi (ECI, ECEF, NED, BODY)
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(iii)) NED (North-East-Down)

(iv)

NED, t. {n}=(x,,v,,z,), je koordinatni sustav s ishodistem u toc¢ki O,
postavljen na tangencijalnu ravninu koja tangira povrsinu Zemlje i giba se
zajedno s plovnim objektom. Koordinatni sustav {n} postavljen je relativno

prema Zemljinom referentnom elipsoidu WGS84, pri ¢emu mu je os x,
usmjerena prema pravom sjeveru (N), os ¥, prema istoku (E), a os z, prati
normalu s obzirom na prethodno spomenutu tangencijalnu ravninu
usmjerenu prema sredistu Zemlje (D). PoloZaj {n} u odnosu na {¢} odreden je
kutovima [ i g koji predstavljaju zemljopisnu duzinu i Sirinu (Slika 3.).
Svakako je vazno napomenuti da se u upravljanju plovnim objektima za
zemljopisnu duzinu i Sirinu koriste oznake (I,4#) umjesto za navigaciju
uobicajene (4,¢). Kada je rije¢ o upravljanju plovnim objektima u relativno
ograni¢enom podrudju, tj. kada vrijedi [, 4 = konst., navigacija i upravljanje
plovnim objektom se provodi na tangencijalnoj ravnini, sto predstavlja tzv.
ravninsku navigaciju (engl. flat Earth navigation), pri ¢emu se u tom slucaju
{n} moze smatrati inercijalnim koordinatnim sustavom.

Osim za satelitsku navigaciju wuobicajene (I,4,h) koordinate, u
komercijalnim sustavima za dinamicko pozicioniranje, vrlo cesto se koriste i
koordinate transformirane u UTM (Universal Transverse Mercator) sustav, kao
i koordinate u razli¢itim lokalnim pravokutnim koordinatnim sustavima ¢ija
su ishodista odredena eksploatacijskim profilom plovnog objekta te
hidroakustickih (HPR) i/ili inklinometarskih referentnih sustava za
pozicioniranje.

BODY

BODY, t. {b}=(x,,v,,7z) je koordinatni sustav plovnog objekta s
ishodistem u nekoj odgovarajucoj fiksnoj to¢ci O, na plovnom objektu. U tu
se svrhu najcesce koristi tocka CO koja je pozicionirana na sredini broda u
razini vodne linije ili pak teziste vodne linije CF, ali mogu se koristiti i neke
druge karakteristicne tocke poput teziSta istisnine CB, teziSta sustava

plovnog objekta CG(x,,y,) isl

Pozicija (x,y,z) i Eulerovi kutovi (¢, 60, y), tj. orijentacija plovnog objekta

(poloZaj u prostoru), izrazavaju se relativno u odnosu na inercijalni koordinatni

sustav ({e} ili {n}), a linearne (u, v, w) i kutne (p,g,r) brzine se u pravilu

izrazavaju u {b} koordinatnom sustavu.
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2.2.2. Kinematika plovnih objekata

Kinematicke jednadzbe gibanja plovnog objekta mogu se zapisati u matri¢cnom
obliku kao (Fossen, 2011.):

i=JG)v, 2.1)
pri ¢emu je vektor pozicije i orijentacije za {e} koordinatni sustav oblika
n=[x,y,2¢,0,v]", (22)

odnosno za {n} koordinatni sustav

1=[N,E, D, ¢, 0,v]. (2.3)

Iz (2.2) i (2.3) jasno je da je derivacija vektora pozicije i orijentacije iz (2.1) oblika
1=[%9,26,0,y]" ili =[N, E,D, ,0,y1' (24)
pri ¢emu vektor # predstavlja vektor brzina po translacijskim i rotacijskim
stupnjevima slobode i izraZen je u inercijalnom koordinatnom sustavu {e} ili {n}.
Vektor linearnih i kutnih brzina
v=[u,v,w,p,q,r] (2.5)

iz (2.1) predstavlja takoder brzine po translacijskim i rotacijskim stupnjevima
slobode, s tim da su ove brzine izrazene u {b} koordinatnom sustavu.

Veza izmedu brzina # i v izrazenih u {e} ili {n} i {b} koordinatnim sustavima

definirana je u (2.1) preko transformacijske matrice

[R©) 0.
](17) B |: 03><3 TG) (@nb):| , (26)

pri ¢emu je R;(®,):S’° — SO(3) rotacijska matrica Eulerovih kutova izrazena
preko argumenta @, =[¢, 8, y]', S° predstavlja 3D sferu, a SO(3) je specijalna

ortogonalna grupa 3. reda definirana kao

SOB)={R|Re R>*,RR"=R'R=1, det(R)=1}. (2.7)

Ukoliko se sloZzeno rotacijsko gibanje u prostoru razlozi prema zyx notaciji na tri

jednostavne jednoosne rotacije, matrica R;(©,,) poprima oblik

cosy —siny 0| cosd 0 sin@||1 O 0
R,©,)=R, R ,R , =|siny cosy 0 0 1 0 (|0 cosg —sing
0 0 1|{|-sin@ 0 cos@||0 sing cos¢
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cosycosf —sinycos@g+cosysindsing  siny sin@+cosy sin 6 cos @
R} (©,,)=|sinycosf cosycosg+sinysinfsing —cosysing+sinysinfcosg|. (2.8)
—sin@ cos@sing cos@cos ¢

Transformacijska matrica T,(®,) kutnih brzina (p,q,r) pomocu koje se iste
transformiraju iz {b} u {n} je oblika
1 singtgd  cosgtgd

T,(0,)=|0 cos¢ -sing |, (2.9
0 sing/cos@ cos@/cosé

s tim da je vazno naglasiti da je ovakva transformacija moguca iskljucivo za
kutove posrtanja 8 #£90°. Sasvim je jasno da kod plovnih objekata s dinamickim
pozicioniranjem nema realne opasnosti od singulariteta (8=%90°, gimbal lock

efekt), ali kod primjerice podvodnih ronilica o tome itekako treba voditi racuna.

Transformacije koordinata izmedu f{e} i {n} koordinatnih sustava su posebno
vazne, jer su mjerenja satelitskih navigacijskih sustava poput GPS-a, GLONASS-a i
sl., predstavljena u ECEF koordinatama (x,y,z), ali ih za svakodnevnu upotrebu

treba prevesti u NED koordinatni sustav (I, ). Postoje brojne razli¢ite metode i
postupci pretvorbi koordinata (x,y,z) u (I, #,h) i obrnuto, no ovdje ¢e ti postupci
biti izostavljeni. Detaljnije o tome moZe se pronac¢i u (Fossen, 2011.) i tamo
navedenim referencama.

Kako je ve¢ ranije spomenuto, za sustave dinami¢kog pozicioniranja od posebne
su vaznosti horizontalni stupnjevi slobode (napredovanje, zanosenje i zaosijanje),
pa se iz toga razloga uobicajeno pojednostavljuje i kinematika plovnog objekta sa
Sest na tri stupnja slobode. Naime, uz pretpostavku da su ¢ i & relativno mali (do

najvise 10°), moze se pisati
cosyy —siny 0
R/®,,)=R, R ,R ,=R, , =|siny cosy 0, (2.10)

Zy " y,07 X9 zy
0 0 1

10
T(0,,)~1;=0 1 (211)
00

- O O

Sto prema (2.1) daje matri¢ni oblik kinematic¢kih jednadzbi u 3DOF
1=R(y)v, (2.12)
pri ¢emu je sada rotacijska matrica R(y) jednaka

cosyy —siny 0
R(y)=R,, =|siny cosy 0|, (2.13)
0 0 1
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a vektori pozicija i brzina poprimaju reducirani oblik
n=[x,y,y]" ili =[N, E, y]", (2.14)

v=[u,v,r]". (2.15)

S obzirom da za rotacijsku matricu vrijedi R(y)e SO(3), posljedi¢no vrijedi i

R (y)=R"(y), (2.16)

na temelju cega se lako iz (2.12) i (2.13) dobivaju brzine v u {b} izrazene preko
brzina 5 u {n} kao

v=R"(y)1. (2.17)

Kinematicke jednadzbe gibanja (2.1), odnosno (2.12) nisu najprikladnije za
primjene u upravljackoj logici sustava za dinamicko pozicioniranje iz razloga jer
preko rotacijske matrice R(y) unose znac¢ajnu kinemati¢ku nelinearnost u sustav.

Kako bi se ovaj problem adekvatno otklonio, u komercijalnim sustavima za
dinamicko pozicioniranje uobic¢ajeno je uvesti i tzv. koordinatni sustav {p}
paralelan s plovnim objektom (engl. vessel-parallel coordinate system). Rije¢ je o
svojevrsnom dinamickom koordinatnom sustavu koji nastaje rotacijom

koordinatnih osi sustava {n} oko osi z, za kut ¥ u svakom sljede¢em vremenskom

koraku koji je preddefiniran upravljackom logikom. Po definiciji, {p} koordinatni
sustav prikazan na slici 4., moze se opisati kao

1,=R' ()1, (2.18)

pri cemu je y,=[x,,y,, w]" vektor pozicije/orijentacije u {n}, ali izrazen u {p}

koordinatama.

O~ Op Xn N

Slika 4. Koordinatni sustav paralelan s plovnim objektom i referentnim pravcem

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 23



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

Moze se pokazati da uz pretpostavku r =y =0 vrijedi

7, =R (W) + R (W) = R (w1, (2.19)
odakle slijedi
i1=Ry),, (2.20)

Sto pak zajedno s (2.17) konacno daje

i1,=v. (2.21)

S obzirom da je na ovaj nacin kinematicki dio modela plovnog objekta u 3DOF
postao linearan po v, i viSe je nego ocita velika prednost koristenja {p}
koordinatnog sustava.

U primjenama je cesto i tzv. koordinatni sustav {r} paralelan s referentnim
pravcem (engl. reference-parallel) koji predstavlja inacicu hidrodinamickog
koordinatnog sustava s tom razlikom $to se ovaj koordinatni sustav u odrzavanju

pozicije ne giba s ravninom broda, ve¢ mu je ishodiste O, fiksno. Najjednostavnije
ga je opisati tako da se {b} zarotira za referentni kut i, a ishodiste translatira na
referentnu poziciju (x,,y,) odredenu eksploatacijskim profilom DP plovnog
objekta. Sli¢no kao u i kod {p} koordinatnog sustava i ovdje se moze pokazati da
vrijedi

1, =Ry -y, )v=v, (2.22)

¢ime je takoder uklonjena kinematic¢ka nelinearnost.

2.2.3. Dinamika plovnih objekata

JednadZbe dinamike gibanja plovnog objekta u 6DOF se mogu zapisati u
matri¢nom obliku prema (Fossen, 2011.) kao

Mv+CWv+DWv+ g+ gy =T+ T oo + Toatoni (2.23)
pri ¢emu su:

M - inercijska matrica sustava

C - matrica Coriolisovih i centripetalnih sila

D - matrica prigusenja

g - vektor generaliziranih gravitacijskih sila i sila uzgona

g, - staticke rekuperacijske sile i momenti koji nastaju kao posljedica

djelovanja balastnog sustava i tankova s teku¢inama
T - vektor generaliziranih sila i momenata u Sest stupnjeva slobode
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T - vektor sila i momenata kojima vjetar djeluje na plovni objekt

vjetar

T - vektor sila i momenata kojima valovi djeluju na plovni objekt.

valovi

Ukoliko se u obzir uzme i pritjecanje morske struje relativne brzine

1/rms =V- 1/ms 4 (224)
jednadZzba (2.23) poprima oblik
MKTi/ + CKT (V)V + MDijrms + CD (vrms )vrms + D(vrms )vrms + g(ﬂ) + gO =
sile krutog tijela hidrodinamicke sile hidrostaticke sile (225)

=T+ T o +7T

etar valovi

pri ¢emu se indeks KT odnosi na dio modela plovnog objekta kojeg se moze
promatrati kao kruto tijelo, a indeks D se odnosi na hidrodinamicki dio modela u
kojem se analizira efekt dodane ili virtualne mase koji nastaje zbog inercije
potisnutog fluida koji okruZuje plovni objekt. Vektor v, sadrZzi komponente

brzine morske struje po pojedinim osima Sto se moze zapisati kao

v, =[u 0,0,0]". (2.26)

ms

Z)ms , W

ms/ ms/

Detalji o razli¢itim varijantama ovoga modela s obzirom na odgovarajuce
primjene, mogu se pronaci u (Fossen, 2011.).

Modeli dinamic¢ki pozicioniranih plovnih objekata u 3DOF se uobicajeno izvode
pod pretpostavkom da je namjena takvog plovnog objekta s aspekta upravljivosti
odrzavanje fiksne pozicije ili manevriranje pri vrlo malim brzinama (engl. low-
speed maneuvering) do 2 m/s. Pojednostavljeni model koji opisuje kinematiku i
dinamiku takvog plovnog objekta moZe se prema (Fossen, 2011.) zapisati kao

i1=R(y)v
. v (2.27)
MV + CKT (V)V + DLe ymsvrms + dNL (Vrms 4 }/ms) =T+ ijetar + Tvalovi
pri cemu je
m—-X, 0 0
M=M,,+M,=| 0 m=Y, mx, =Y, (2.28)
0 mx,—N, I -N,
matrica tromosti sustava koja ukljuc¢uje masu krutog tijela i dodanu masu,
0 0 —m(x,r+0)
Cir(v)= 0 0 —m(yr—u) (2.29)
m(x,r+v) m(y;r—u) 0

je matrica Coriolisovih i centripetalnih sila krutog tijela i
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D= 0 -Y  mu,-Y, (2.30)
0 -N, mxu,—N

7

je matrica linearnog prigusenja kojom se dodatno osigurava eksponencijalna
konvergentnost modela i to podeSavanjem parametra >0 iz (2.27), s tim da

konstantnu brzinu u,>0 treba uzeti u obzir kada plovni objekt ide prema

naprijed, dok se za slucaj dinamickog pozicioniranja moze smatrati da je u, =0.

Izraz d\,(V,.,7,) predstavlja sile prigusenja i morskih struja u ovisnosti o

ms’/

relativnoj brzini morske struje V, . i njenom susretnom kutu y,.. Svakako je
vazno istaknuti da je D, dominantan ¢lan u slu¢aju V,, =0, dok je dy, (V. ., ¥%.)

dominantan za V,, > 0. Detaljnije o izrazu d,;(V,,.,7,.), kao i ostalim vanjskim

rms 7 4 'ms

poremecajima koji djeluju na plovni objekt, a nalaze su na desnoj strani dinamicke
jednadZzbe u (2.27), moZze se pronaci u potpoglavlju 2.2.4.

Koordinate x, i y, u (2.28), (2.29) i (2.30) odnose se na tocku CG, tj. na teziste

plovnog objekta izrazeno relativno prema {b}, dok je I, moment tromosti plovnog

objekta oko osi z,. Hidrodinamicke derivacije u (2.28), tj. koeficijenti dodane mase

Xll:a_}.(l Yb:al/ Yr:a_yl N-j]:a_N/ Nr:a_N (2.31)
Ju 00 or 00 or
ovise o formi plovnog objekta i odreduju se pomocu specijaliziranih

hidrodinamickih programa. Sli¢no vrijedi i za komponente prigusenja u 3DOF u
(2.30)

Xu:a—X, Yv:a—Y, Y,:a—y, sza—N, N,=a—N. (2.32)
ou v or v or

Iako pojednostavljen, model (2.27) je jos uvijek izrazito nelinearan, sto znaci da se

za estimaciju brzina plovnog objekta i utjecaja morskih struja na temelju mjerenja

pozicije i napredovanja mora koristiti primjerice prosireni Kalmanov filtar. Vise o

tome mozZe se pronaci u potpoglavlju 3.4.

Za sada je vazno istaknuti da se za primjene u projektiranju observera DP sustava
moze koristiti i dodatno pojednostavljen model. Naime, Fossen i Strand (1999.) su
pokazali da se s dovoljnom to¢nos¢u moze uzeti da vrijedi

DLe_aV rrrrr vrms + dNL (Vrms 4 7ms) = DV - RT (l//)b (233)

pa linearizirani referentni model izraZen u {p}, dobiven iz (2.27), a na temelju (2.21)
i (2.33), poprima sljedeci oblik
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m=v
Mv+Dv=b,+T+T ., + T ouioni (2.34)
b,=0

Pretpostavka o uzduzZnoj simetri¢nosti plovnog objekta povlaci sa sobom da je
y, =0, ali i da se moze uzeti da uz v=0 vrijedi N, =Y,, $to pak matrice D =D,
iz (2.30) i (2.34) i M iz (2.28) ¢ini simetricnima. Linearno prigusenje takoder
modelira prijenos energije od strane plovnog objekta na okolnu morsku vodu
preko valova koji nastaju gibanjem samog plovnog objekta.

Izraz b, predstavlja transformaciju sporopromjenjivog biasa sile b iz {e} ili {n} u
{p}, s tim da prema (2.18) vrijedi

b,=R"(y)b. (2.35)
Bias b, uobicajenog oblika

b=[b, b, b, (2.36)

konstantan je u {e} ili {n} uz pretpostavku konstantnih ili sporopromjenjivih
morskih struja. Da bi ga se moglo implementirati u model (2.34), potrebno ga je
zarotirati prema (2.35), ¢cime se u obzir uzima promjena djelovanja morskih struja
na plovni objekt s promjenom njegovog napredovanja. Elementi vektora b, tj. b,
b, i b, predstavljaju estimirane vrijednosti sporopromjenjivih opterecenja (npr.
morske struje, valovi i sl.) na plovni objekt u smjerovima napredovanja, zanosenja
i zaoSijanja, respektivno. Pomocu biasa b mogu se odrediti i pogreske u
modeliranju te modelirati nemodeliranu dinamiku koja nije uzeta u obzir.

Kada je rije¢ o brodskim sustavima upravljanja, bizs b najceSce se temelji na
Markovljevom modelu 1. reda

b=-T'b+E,w,, (2.37)

koji se moze interpretirati i kao niskopropusni filtar, pri ¢emu je w, e R’ vektor
Gaussovog bijelog suma srednje vrijednosti jednake nuli, T, e R* je dijagonalna
matrica vremenskih konstanti pojedinih biasa za svaki horizontalni stupanj
slobode (obi¢no je rije¢ o vrlo velikim vrijednostima s obzirom da se stanje mora
sporo mijenja), E,e R* je dijagonalna matrica koja sluzi za skaliranje amplituda
Sumova u w,. Jednostavnije, bias b se moZe modelirati i kao Wienerov proces, tj.

kao sluc¢ajno pomicanje (engl. random walk) oblika

b=Ew,, (2.38)
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Sto u biti predstavlja integraciju signala Suma. Konacno, ukoliko se sile i moment

biasa smatra potpuno konstantnim, onda se model biasa mozZe zapisati kao b =0.

2.2.4. Opterecenje plovnog objekta vanjskim poremecajima

Vanjski poremecaji koji djeluju na plovni objekt uzrokovani su prije svega
djelovanjem vjetra, valova i morskih struja, ali i ostalim nemodeliranim dijelovima
dinamike sustava. Kumulativno ih se moze podijeliti u dvije osnovne kategorije.
Prva ukljucuje niskofrekventne (NF) poremecaje 2. reda, a druga visokofrekventne
(VF) poremecaje 1. reda poznate i kao inducirane valne sile 1. reda. Obi¢no ih se
krace naziva NF i VF gibanje plovnog objekta, dok ukupno gibanje plovnog
objekta, ilustrirano na slici 5., predstavlja sumu NF i VF komponenti. Jasno je
uocljiv sporopromjenjivi karakter NF gibanja, kao i brzo osciliraju¢i karakter VF
gibanja, pa time posljedi¢no i ukupnog gibanja.

9 ‘ ‘ ‘ I - \.
! ! ! ! ! | — NF gibanje
8 ! R i i I A VF gibanje H
l
|

|

1

| | | |

! : : ! | = Ukupno (NF+VF) gibanje
| | | | |

|

|

|

|

Vrijeme (s)

Slika 5. Niskofrekventno (NF), visokofrekventno (VF) i ukupno gibanje plovnog objekta

Iz dinamike plovnog objekta u (2.27) moze se uociti da se vanjski poremecaji u
pravilu nalaze s desne strane jednadZbe. Iznimku c¢ine morske struje koje se
modeliraju zajedno s prigusenjem s lijeve strane jednadZbe (2.27) i uzete su u obzir
jo$ s uvodenjem relativne brzine pritjecanja struje plovhom objektu u (2.24), tj. u
(2.25).
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Ostale vanjske poremecaje moze se zapisati u prosirenom obliku kao

Ty =T+T o T Toaovi T Taidra T Teioy T Treq T ++or (2.39)

vjetar valovi sidra cijev

pri ¢emu je T vektor generaliziranih sila i momenta koje razvijaju propulzori

plovnog objekta, 7, je vektor vijetrovnog opterecenja, T, je vektor valnog

opterecenja, T, je vektor opterecenja uzrokovanog djelovanjem lanaca sidara

sidra

kod potpomognutog sidrenja (PM, engl. position mooring), T je vektor

cijev

opterecenja kojeg stvara cijev tijekom procesa polaganja iste na dno, T, je vektor

opterecenja kojeg stvara led djelovanjem na plovni objekt itd.

Vektor generaliziranih sila i momenta
_ T
t=[F,F,N,] (2.40)

se sastoji od sila F, i F, u smjeru napredovanja i zanoSenja, te momenta N, u

zaosijanju koje odreduje upravljacka logika, tj. regulator DP sustava. Iz toga
razloga Cesto ga se naziva i upravljacki vektor ili vektor intervencije, a predstavlja
sile i moment koje moraju zajedno razviti izvrsni ¢lanovi, tj. propulzori plovnog
objekta, a kako bi ponistili djelovanje ostalih vanjskih poremecaja poput morskih
struja, vjetra, valovai sl

2.2.4.1. Opterecenje plovnog objekta morskim strujama

Sile prigusSenja i sile kojima morska struja djeluje na plovni objekt u smjeru
napredovanja, zanoSenja i zaoSijanja uobicajeno se izrazavaju u ovisnosti o

bezdimenzijskim koeficijentima Cy,, (¥.ns)r Cyis(Zoms) 1 Crims (oms) ka0

Xms 1 CXms (7rms )AFms
Tms = d(Vrms 4 %ms) = Yms = E pvrfns CYms (%’ms )ALms 4 (241)
Nms CNms (7rms )ALmval

pri ¢emu je: p - gustoca (morske) vode, A, - povrsina frontalne projekcije
uronjenog dijela trupa, A;,, - povrsina lateralne projekcije uronjenog dijela trupa,

L, - duljina vodne linije.

ms’ ~ms

Sile (X, Y,.) i moment (N,,) su izraZeni u ovisnosti o relativnoj brzini morske

struje u odnosu na brzinu plovnog objekta. Ista se moze zapisati preko
komponenti u smjeru napredovanja i zanosenja kao

V. =Ju-u, ) +@-0,), (2.42)

m

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 29



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

dok je susretni kut morske struje 7,,. u pravilu definiran relativno prema pramcu
i u smjeru suprotnom od kazaljke na satu (Slika 6.), a moze ga se izraziti preko

komponenti brzina plovnog objekta i morske struje kao

V... =—atan2(v—-v, ,u-u ). (2.43)

Ukoliko plovni objekt miruje (4,v=0), relativna brzina morske struje je jednaka

brzini morske struje, tj. vrijedi V, =V, _=.u’ +v. . Takoder je i susretni kut

1ns m.

morske struje oblika 7, =—atan2(v,,, u,,).

Slika 6. Notacija kutova i smjerova morske struje u odnosu na {b}i {n} pri u=v=0

Vazno je naglasiti da se po uobic¢ajenoj notaciji kut napredovanja morske struje
(B,,) mjeri i promatra u odnosu na N, sli¢no kao i napredovanje plovnog objekta
(), dok se susretni kut morske struje y,,, promatra relativho u odnosu na os x, u

smjeru suprotnom od kazaljke na satu. Pri tome vrijedi
yms :l//_ﬁms —7T, (244:)

na temelju ¢ega se komponente brzine morske struje mogu zapisati kao

e | _yy cos(B=¥) | _ v ~C08(7) | (2.45)
vms ) Sln(ﬂms _W) Sln( %HS)

S druge strane, u komercijalnim DP sustavima je ¢es¢e uobicajena notacija prema
kojoj se susretni kut morske struje ¢, takoder promatra relativno u odnosu na

pramac, ali u smjeru kazaljke na satu, kako je prikazano na slici 6. S ovakvom
notacijom vrijedi
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&, =27, =37+, —V. (2.46)

Ovo je posebno vazno kada se u (2.41) koriste vrijednosti bezdimenzijskih

koeficijenata Cy,, (7s)r Cyms(Vims) 1 Crms (¥ims) k0ji 0vdje moraju biti izrazeni preko
kuta 7, =7, dok su u prakti¢cnim primjenama (komercijalni DP sustavi) ¢esce
izrazeni preko kuta ¢, Sto se moze vidjeti u razli¢itim izvjeStajima o
mogucnostima pojedinih DP sustava (engl. DP Capability Analysis). Kutove u (2.44)
i (2.46) je u ovisnosti o rotaciji {b} ¢esto potrebno i reducirati s tkz, ke Z.

Koeficijenti Cy,.(¥Vs)r Cyme(Zoms) 1 Crs(Zoms) S€ mogu odrediti testiranjima u

naravi, testiranjima u hidrodinami¢kim bazenima, poluempirijskim metodama
temeljenima na bazi koeficijenata sli¢nih plovnih objekata i sl. Cesti su i pristupi
temeljeni na rac¢unalnoj dinamici fluida (CFD). No, bez obzira na odabir metode,
odredivanje ovih koeficijenata je vrlo sloZeno, skupo, a ponekad i neizvedivo. U
tom slucaju se preporuca koristiti linearizirani model (2.34), ¢cime se morska struja
uzima u obzir kao komponenta sporopromjenjivog biasa.

U modeliranju povrsinskih plovnih objekata, dovoljno je promatrati 2D model
morskih struja, pri ¢emu se varijacije u brzini morske struje mogu izraziti koristeci
Gauss-Markovljev proces 1. reda kao

Vms + Iamsvms = wG 4 (247)

gdje w; predstavlja Gaussov bijeli sum, a g, >0 konstantu. Da se izbjegnu

nerealne brzine morske struje, potrebno je postaviti i granice zasi¢enja
V.. <V <V

ms,min ms,max *

2.2.4.2. Vjetrovno opterecenje

Vjetar, koji se definira kao relativno gibanje zra¢nih masa u odnosu na povrsinu
Zemlje, stvara sile i moment u smjeru x,, y, 1z, $tose moze zapisati vektorski

kao

T
ijetar - [ijetar ’ ijetar ’ N Vjetar] .

(2.48)

Opterecenje koje stvara vjetar na neki plovni objekt posebno je znacajno i mora mu
se pristupiti s posebnom paznjom. Po intenzitetu opterecenja, vjetar je cesto
najdominantniji vanjski poremecaj koji za odabrane konstantne uvjete okoline i
iste susretne kutove moze biti i vise puta intenzivniji od korespondentnih valova,
tj. od opterecenja koje stvaraju morske struje. Ova ocjena je vrlo gruba, i ovisna je
prvenstveno o formi broda, posebno o dijelu trupa iznad vodne linije, no ve¢ i ako
se samo nju uzme u obzir, jasno je koliko je vjetrovno opterecenje znacajno za
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problem dinamickog pozicioniranja. Navedeno ipak ne vrijedi za geografska
podrucja u kojima primjerice dominantno prevladava morska struja.

Matematicki modeli vjetrovnog opterecenja koriste se ne samo u simulacijama i
predikcijama, ve¢ i u realnim DP sustavima, a sve kako bi se povecala njihova
uspjesnost, to¢nost i robusnost. Temelj su tzv. unaprijednog upravljanja
temeljenog na vjetru (engl. wind feedforward control), koje je u danasnje vrijeme
standard u komercijalnim DP sustavima (vise u potpoglavlju 2.3.).

Notacija djelovanja vjetra s obzirom na {n} i {b} analogna je onoj morske struje, tj.
identi¢na je kao na slici 6. Vektor vjetrovnog opterecenja je takoder slican (2.41), tj.

vrijedi
ijetar 1 ) Cij (7/711/' )AFUj
ijetar = ijetar = E pzrvrvj Cij ( 7711]' )Aij 4 (249)
ijetar Cij (}/‘rv] )AijLps

pri ¢emu je: p, - gustoca zraka, A

r; — PovrSina frontalne projekcije dijela trupa

iznad vodne linije, A;,, - povrsina lateralne projekcije dijela trupa iznad vodne

Loj

linije, L, - duljina preko svega.

Relativna brzina vjetra Vi susretni kut y,, se definiraju preko komponenti

brzine plovnog objekta (u#,v) i komponenti brzine vjetra (u,;,v,;)

Vo =(—1,)" +(0=0,)", (2.50)
Ve =—atan2(v-v,, u—u,), (2.51)
pri ¢emu vrijedi
u;]_ . [cos(B,-w)
=V . : 2.52
i e e

Bezdimenzijski koeficijenti vjetrovnog opterecenja Cy, (%), Cy,i(%) 1 Cyii(%) s€

obi¢no odreduju na nadmorskoj visini od 10,0 m te ih je za ostale visine potrebno
korigirati. Vise o samim poluempirijskim metodama i postupcima odredivanja
navedenih koeficijenata moZe se pronaci u Blendermann (1994.) i Kitamura i sur.
(1997.). Ostale metode odredivanja ovih koeficijenata uklju¢uju mjerenja u naravi i
rac¢unalnu mehaniku fluida (CFD). Tipi¢ne vrijednosti ovih koeficijenata za plovni
objekt odobalne industrije su prikazani na slici 7.

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 32



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad
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Slika 7. Bezdimenzijski koeficijenti vjetra za tipican brod odobalne industrije

Kada se modelira, vjetar se uobicajeno dijeli na srednju sporopromjenjivu i
osciliraju¢u komponentu. Za upravljanje je znacajna samo srednja vrijednost

brzine vjetra L_Iv]., s tim da se varijacije u brzini implementiraju sli¢no kao i kod

morskih struja, tj. kao

U, +u,0, =w,, (2.53)

pri ¢emu vrijedi zasicenje 0<U, . <U_ <U, . Slicno se mogu modelirati i

varijacije u smjeru vjetra 3.

U komercijalnim DP sustavima, brzina vjetra V,; i smjer [, uglavnom se mjere

pomocu mehanickih ili ultrazvuénih anemometara. Ova mjerenja svakako treba
filtrirati pomocu niskopropusnih (NP) filtara jer jedino srednje sile i momenti koje
stvara vjetar mogu biti kompenzirani izvr$nim ¢lanovima. S obzirom da je inercija
DP plovnih objekata iznimno velika, nema potrebe za kompenzacijom zapuha
vjetra, a da bi se u upravljacku logiku implementiralo unaprijedno upravljanje
temeljeno na vjetru potrebno je imati na raspolaganju vrijednosti koeficijenata
Cioj (7)) Crij(7j) 1 Cpi(¥;) kao sa slike 7., tj. iz (2.49).
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2.2.4.3. Valno opterecenje

Ukupno valno opterecenje T iz (2.23), (2.25), (2.27), (2.34) i (2.39) se u

najopcenitijoj formi moZe zapisati kao suma

valovi

T = Tvall + TvalZ / (254)

valovi

pri ¢emu T, predstavlja inducirane valne sile 1. reda proporcionalne s

amplitudom vala, a T, inducirane valne sile 2. reda proporcionalne s kvadratom

val

amplitude vala.

Kako je ve¢ spomenuto, inducirane valne sile drugog reda mogu se promatrati kao
sporopromjenjive komponente koje se odnose na NF dio gibanja plovnog objekta.
Ovo su sile koje znac¢ajno doprinose posmi¢nom zanosenju (engl. drift) plovnog
objekta, pa su stoga od posebnog interesa za dinamicko pozicioniranje. U
komercijalnim DP sustavima tretira ih se kao sporopromjenjive poremecaje, pa ih
se zajedno s estimiranim silama morskih struja implementira u zakon upravljanja
pomocu biasa b iz (2.34). Upravo se iz tog razloga ovako implementirani bias, koji
za operatere na DP plovnim objektima predstavlja 'mepoznatu' silu zanoSenja,
naziva DP strujom (engl. DP current). Buduéi ovako modelirani bias u uvjetima
stacionarnosti predstavlja trajno regulacijsko odstupanje, kompenzira ga se
integracijskim djelovanjem u zakonu upravljanja.

S druge strane, da bi se odredile vrijednosti vektora 7., i T, za potrebe vrlo

tocnih simulacija, nuZzno je koristiti metode temeljene na operatorima amplitude
odziva (RAO) 1. i 2. reda, pri ¢emu se amplituda vala modelira odgovaraju¢im
spektrima valova (Bretschneider, Pierson-Moskowitz, JONSWAP i sl.) u ovisnosti
o stanju mora definiranog znacajnom visinom i nultim periodom vala. Vise o
problematici valnog opterecenja na plovne objekte, posebno onih koji su
uzrokovani valnim silama 2. reda, mozZe se pronac¢i u Newman (1977.), Faltinsen
(1990.), Journée i Massie (2001.) i Fossen (2011).

Dakle, valne sile 2. reda (7,,,) se u zakon upravljanja implementiraju pomocu

biasa b i kompenzira ih se djelovanjem propulzora. S druge strane, za probleme

estimacije od veceg su znacaja inducirane valne sile 1. reda (7,,,). Razlog tome je

njihov brzooscilirajuéi karakter na koji izvrsni ¢lanovi ne mogu odgovoriti zbog
svoje inercije. Stoga, VF gibanje treba ukloniti prije nego $to ono uopce dode do
regulatora DP sustava, tj. potrebno ga je pravilno filtrirati. Za ovu su namjenu u
pocetnim verzijama DP sustava koriStene razli¢ite varijante niskopropusnih i
pojasnonepropusnih filtara, a kasnije je ovu funkciju preuzeo Kalmanov filtar.

Osnovna pretpostavka u modeliranju VF gibanja jest poznato stanje mora, te da ga
se moze opisati funkcijom gustoce spektra. Koriste¢i odgovarajuce spektre energije
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valova (Pierson-Moskowitz, JONSWAP i sl.), spektralnom analizom se moZze

odrediti dominantna (vr$na) frekvencija vala @,;, konstanta o; kojom se opisuje
intenzitet vala te omjer relativnog prigusenja ¢, koji predstavlja mjeru kojom se
opisuje prigusenje oscilacija nakon dovedenog poremecaja. Veli¢ine @, 0; i ¢, je
potrebno odrediti za sva tri horizontalna stupnja slobode, tj. vrijedi i€ {1,2,6}.

Uvede li se i konstanta pojacanja oblika
K. =2m,0;, (2.55)

model VF poremecdaja moze se u frekvencijskoj domeni prema (Balchen i sur.,
1976.) i (Seelid i sur., 1983.) aproksimativno izraziti prijenosnim funkcijama 2. reda

i(s — KWiS
Wy, s+2las+af’

ie{1,2,6), (2.56)

pri ¢emu je w; Gaussov bijeli Sum.

U realnim primjenama, parametre VF modela iz (2.56) moZe se promatrati kao
sporopromjenjive veli¢ine koje prvenstveno ovise o prevladavajucem stanju mora,
ali i o formi plovnog objekta, te susretnim kutovima valova. Primjerice, periodi

valova T, =27 / @ u Sjevernom moru (engl. North Sea) se kre¢u u granicama od 5

do 20 s za valove generirane vjetrom, dok periodi za valove mrtvog mora mogu
biti dulji i od 20 s. Omjer relativnog prigusenja obicno se krece u granicama od
0,05 do 0,10. S obzirom na promjene stanja mora, odgovarajuce adaptivne sheme

za azuriranje frekvencije vala @) predlozili su Strand i Fossen (1999.) iako

posebnu paznju treba posvetiti iznimno teSkom stanju mora s velikim valnim
duljinama. Konacno, Segrensen i sur. (2002.) ukazali su da filtriranje VF
komponente uopée ne bi trebalo provoditi u stanjima izrazito teskog mora i
stanjima dugotrajnog mrtvog mora, posebno ne uz strategiju kako se to inace
provodi pri normalnom stanju mora.

U komercijalnim DP sustavima cesto se koristi i tzv. Meteorological Office (MET
Office). Rije¢ je o programskom sustavu koji omogucuje prognozu tzv. 2D spektra
energije valova S(w, ) koji predstavlja energiju valova izrazenu preko frekvencije
vala @ i susretnog kuta . Prognoza se odreduje i azurira svakih 12 h i pokriva
sljede¢ih pet dana. Spektar energije valova odreduje se na temelju vremenskog
niza mjerenja vertikalnih pomaka mjerne plutace namijenjene za mjerenje visine
valova, a sve ostale znacajne veli¢ine kojima se opisuje stanje mora (znacajna
visina vala, srednji nulti period i sl.) odreduju se na temelju prethodno odredenog
spektra, pri ¢emu se dodatno pretpostavlja da se distribucija valnih visina moze
dovoljno to¢no opisati Rayleighovom razdiobom. Ukoliko mjerna plutaca nije na
raspolaganju, mogu se Kkoristiti i odgovarajuci teoretski spektri (Pierson-
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Moskowitz, JONSWAP, Thorsethaugen '94), s tim da treba voditi ra¢una o
geografskom polozaju plovnog objekta kako bi parametri spektra ¢im bolje opisali

stvarno stanje mora. Vise o spektrima valova moZze se pronacdi u (Prpi¢-Orsic¢ i
Cori¢, 2006.).

2.3. Upravljacke strategije u sustavima za dinamicko pozicioniranje

Klasi¢na automatska regulacija temeljena na PID zakonu upravljanja, uglavnom je
temeljena na teoriji linearnih sustava s jednim ulazom i jednim izlazom (engl.
Single Input Single Output, SISO). U uvodu je vec ranije spomenuto da su prvi DP
sustavi bili temeljeni upravo na ovakvom pristupu. Iako rjeSenje u kojem je svaki
horizontalni stupanj slobode upravljan jednim SISO PID regulatorom na prvi
pogled izgleda relativno jednostavno, problemi koji se posljedi¢no javljaju u
ovakvom pristupu itekako su znacajni da bi ih se moglo zanemariti. To se
prvenstveno odnosi na zanemarivanje utjecaja medu pojedinim stupnjevima
slobode, ali i u izrazito velikom faznom kasnjenju.

Svi ovi nedostaci se mogu eliminirati na na¢in da se umjesto vise SISO PID
regulatora primijeni jedan visSevarijabilni PID regulator s vise ulaza i viSe izlaza
(engl. Multi Input Multi Output, MIMO).

2.3.1. Visevarijabilno PID upravljanje

Implementacija MIMO PID regulatora pretpostavlja da su jednadzbe kinematike i
dinamike gibanja plovnog objekta zapisane u matricnom obliku (2.1), tj. (2.23)
(Fossen, 2011.). Pri koriStenju navedenih jednadzbi dodatno se jos pretpostavlja i
sljedece:

*  inercijska matrica sustava je pozitivno odredena i konstantna, tj. vrijedi
M=M">0i M=0

*  matrica Coriolisovih i centripetalnih sila je antisimetri¢na, tj. vrijedi
Cwv)=—C"(v)

*  matrica priguSenja je strogo pozitivna, tj. vrijedi
D(v)>0.

Projektiranje observera i regulatora DP sustava mora biti izvedeno dovoljno
robusno kako bi se kompenzirale sve vanjske sile i nemodelirana dinamika

sustava. Iz tog razloga, upravljacka logika komercijalnih DP sustava, ¢iji je
pojednostavljeni prikaz ilustriran na slici 8., mora sadrzavati sljede¢e komponente:
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(i)

(i)

(i)

(iv)

(v)

(v1)

Integracijsko djelovanje

Koristi se za kompenzaciju svih sporopromjenjivih poremecaja poput
djelovanja morskih struja, induciranih valnih sila 2. reda (NF komponenta
gibanja plovnog objekta), vanjskih sila koje djeluju na plovni objekt (npr. sila
kojom cijev koja se polaze na dno djeluje na plovni objekt - cjevopolagac) i sl.

Unaprijedno upravljanje temeljeno na vjetru

Osnovna je svrha kompenzacija srednjih vrijednosti sila uzrokovanih
djelovanjem vjetra. Zapuhe vjetra nije moguce kompenzirati. U danasnje
vrijeme sve je viSe kritika prema upravljackoj logici s unaprijednim
upravljanjem temeljenim na vjetru. Razlozi tome su brojni, no zakljucci su
jedinstveni u ocjeni da je vjetar u odredenim situacijama vazno uzeti u obzir,
dok u drugima stvara velike probleme u upravljanju i nikako ne doprinosi
kvalitetnijem pozicioniranju (Stephens, 2011.). S druge strane, sve viSe paznje
se posvecuje i unaprijednom upravljanju temeljenom na valovima (engl. wave
feed forward) koje nije predmet ovoga rada. ViSe o tome se moZe pronaci u
(Pinkster, 1978.), (Aalbers i Nienhuis, 1987.) i (Aalbers i sur., 2004.).

Referentni sustavi za pozicioniranje i navigacijska oprema

Pretpostavlja se implementacija mjerne opreme za mjerenje smjera i brzine
vjetra (anemometar), brzine plovnog objekta (engl. Doppler Log), pozicije
(GPS/DGPS, GLONASS/DGLONASS, HPR, inklinometar i sl.) i smjera
napredovanja (zZirokompas).

Filtriranje VF komponente gibanja

Eliminacija induciranih valnih sila 1. reda, tj. VF komponente gibanja
plovnog objekta.

Estimator stanja

Koristi se za filtriranje Suma i estimaciju varijabli stanja. lako su do sada
predloZene i brojne nove strategije estimacije, u komercijalnim DP sustavima
i dalje je dominantno zastupljen Kalmanov filtar, posebno njegova prosirena
inacica (EKF).

Optimalna alokacija poriva

Rjesavanjem problema optimalne alokacije poriva dobivaju se postavne
vrijednosti izvrsnih ¢lanova, tj. propulzora, koje pak ovise o samoj vrsti
propulzora, konkretnije o tome jesu li krila propelera fiksna ili upravljiva.
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Slika 8. Pojednostavljeni prikaz upravljacke logike DP sustava

Upravljacka logika temeljena na nelinearnom MIMO PID regulatoru moze se

iskazati pomocu sljedec¢eg zakona upravljanja
Tc == V]etar + Tp PID — _-Evjetar + RT (”)TPID 4 (257)

pri ¢emu je PID zakon definiran u {n} kao

Top =K i1 - K, j 7)d7-K,i. (2.58)

Pogreska navodenja
ii = 11er - ﬁNF (259)
predstavlja razliku izmedu referentnog vektora 7, i estimirane niskofrekventne

pozicije i smjera napredovanja #,;. Ista se moze izraziti i u {p} koordinatama kao
Ty = Mpng = e = RO (D) (260)
Kombiniranjem (2.57), (2.58) i (2.12), zakon upravljanja poprima sljedeci oblik
T, =T [RT(q)K ii+R" (1)K, j 7)dr+R (K, R(;y)f/}, (2.61)

pri ¢emu je v=v,  -v,, vektor odstupanja brzina, a K, K;iK, su matrice
koeficijenata MIMO PID regulatora koji se mogu izra¢unati prema

2 > 200 -1
aT o, k=L o g =201
10K K

8 8 8

K =

P

>0, (2.62)

gdje je T vremenska konstanta, a K, pojacanje.
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Vlastita frekvencija titranja @), je izraZena preko pojasne Sirine @, >0 i relativnog
stupnja prigusenja ¢ kao
1

w, = o,
J1-2¢02+ a0 —agr 12

s tim da se detaljno opisan postupak podeSavanja parametara K , K; i K, moze

, (2.63)

pronaci u (Fossen, 2011.).

Nelinearno viSevarijabilno PID upravljanje u DP sustavima pretpostavlja
koriStenje estimatora stanja i VF komponente gibanja. Ovu dualnu funkciju u
komercijalnim sustavima ve¢ niz godina ima Kalmanov filtar o ¢emu se vise moze
pronaci u poglavlju 3. Pristup temeljen na MIMO PID zakonu takoder je vrlo cesto
koristen i u simulacijama znanstvenih istrazivanja, kod komercijalnih DP
simulatora, kao i za razli¢ita HIL (engl. hardware in the loop) testiranja komercijalne
opreme u DP sustavima.

2.3.2. Optimalno LQG upravljanje

Komercijalni DP sustavi su uglavnom zasnovani na alternativi nelinearnom
MIMO PID upravljanju. Ovu alternativu predstavlja tzv. optimalno linearno-
kvadrati¢no (LQ) upravljanje (engl. Linear Quadratic Control).

Osnovna pretpostavka pri razvoju LQ regulatora jest moguénost mjerenja svih
varijabli stanja. Buduc¢i se u komercijalnim DP sustavima ne mjere sve varijable
stanja, bilo da ih nije mogucde mijeriti ili to pak jednostavno nema smisla,
uobicajeno je da se LQ regulator koristiti zajedno s odgovaraju¢im estimatorom
stanja kao Sto je primjerice Kalmanov filtar. Zakon upravljanja koji kombinira LQ
regulator s optimalnim estimatorom stanja predstavlja tzv. LQG optimalno
upravljanje (engl. Linear Quadratic Gaussian).

Prvi komercijalni DP sustav u kojem je implementiran ovakav pristup, bio je DP
sustav Albatross norveske kompanije Kongsberg Vapenfabrikk. Temeljen je na
radovima Balchena i sur. (1976., 1980.a, 1980.b), Jenssena (1980.), te Seelida i sur.
(1983.), a njihov doprinos dodatno su poboljsali Grimble i sur. (1980.a, 1980.b).

Ukoliko se koristi linearni model kinematike i dinamike plovnog objekta (2.34) u
{r} koordinatama, konvergencija i stabilnost ovako definiranog upravljanja se
moze dokazati pomocu principa separacije (Gelb i sur., 1988.). Posljedi¢no je time
omoguceno da se upravljanje i estimacija mogu promatrati i analizirati zasebno.

U dinamicki dio modela svakako treba implementirati i ogranicenja izvrsnih
¢lanova, tj. propulzora, ¢ija se dinamika najé¢esée modelira kao

i=A_ (t-1,), (2.64)

prop (
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pri ¢emu je T. zadani poriv, dok dijagonalna matrica

A =-diag{1/T,,1/T,,1/T,}, (2.65)

prop —
sadrzi vremenske konstante u trima horizontalnim stupnjevima slobode.
Ukoliko se modeli (2.34) i (2.64) grupiraju u jedan model, moze ih se zapisati u
prostor-stanje obliku kao
x,=Ax +Bt,, (2.66)
gdje je x. =[11;f ,v",1"]" vektor varijabli stanja, a matrice A i B su definirane

kako slijedi:

03><3 I 3x3 03><3 03><3
A=|0,, -M'D M’ |, B=| 0,, | (2.67)
03><3 03><3 Aprop _Aprop

Model (2.66) predstavlja temelj LQ regulatora, s tim da je neophodno ispitati i
pokazati njegovu upravljivost. Drugim rije¢ima, matrice A i B moraju zadovoljiti

uvjet upravljivosti prema kojem prosirena matrica oblika [B, AB, ..., A""'B] mora

biti punog ranga redaka, tj. zbog x_€ R" mora vrijediti

r([B, AB, ..., A" 'B])=dim(x,) =n. (2.68)

Sliéno tome, ukoliko se za estimaciju pojedinih varijabli stanja koristi odgovarajuci
observer poput Kalmanovog filtra, potrebno je takoder ispitati i pokazati njegovu
osmotrivost.

Kaoiu 2.3.1,, i ovdje je uobicajeno zakon upravljanja podijeliti na dva dijela, tj. na

unaprijedno upravljanje temeljeno na estimaciji vjetrovnog opterecenja 7, ina

optimalnu PD regulaciju ,,. Prema tome, vektor intervencije se moze zapisati

kao

T+, (2.69)

Cilj optimalnog LQ wupravljanja je ostvariti da je x,=0 tako da vrijedi
11, =v=1=0. To se ostvaruje minimizacijom funkcije cilja

=min| > [ (x RT,)d 2.70

J=min{) [ (/Qx +TiRT,0)dr), (2.70)

gdje su R,=R/ >0 i Q.=Q >0 matrice tezina vektora intervencije u=t,, i

vektora stanja x,, respektivno. Matrica Q. definira se kao Q. =diag{Q,, Q,, Q;},
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pri ¢emu redom tezine Q, sluze za penaliziranje pozicije i napredovanja u vektoru
1,, tezine Q, za penaliziranje brzina u vektoru v, te tezine Q, za penaliziranje

dinamike propulzora.

Vrijednosti tezina u Q. i R, odabire korisnik, pa stoga predstavljaju parametre za
podesavanje LQ regulatora. Odabirom velikih vrijednosti u Q. penaliziraju se
velike varijacije u varijablama stanja, dok se odabirom velikih vrijednosti u R,

penaliziraju velike varijacije u vektoru intervencije.

Stacionarno rjeSenje optimizacijske zadace (2.70), koje ujedno predstavlja i
optimalni LQ zakon upravljanja, moZe se zapisati u obliku (Athans i Falb, 1966.)

u(t)=1,, =-R;'B'P.x.(t) = 1,,=G()x(¢), (2.71)
pri ¢emu matrica P_= Itlg.} P(t) predstavlja rjeSenje algebarske Riccatijeve
jednadzbe (AR]) oblika

P.A+A"P.-P_BR'B'P_+Q, =0, 2.72)
a G=G(t)=-R,'B'P, predstavlja matricu pojacanja optimalnog LQ regulatora. Iz

zakona (2.71) moze se zakljuciti da je vektor intervencije temeljen na povratnoj
vezi linearne kombinacije varijabli stanja #,, v i 7.

Ovako definiran zakon upravljanja pokazuje sli¢cne nedostatke kao i primjerice
osnovno proporcionalno djelovanje, a odnosi se na eliminaciju trajne pogreske u
navodenju. Iz tog razloga, u komercijalnim DP sustavima uvijek se dodaje i
integracijsko djelovanje i to prosirenjem prostor-stanje modela (2.66) u novi oblik

x,=Ax,+Br, (2.73)
y,=Cx,, (2.74)

pri ¢emu je vektor varijabli stanja x, prosiren u oblik x, =[z", x']". Novouvedena

varijabla z definira se kao
z=[ y()dr = z=y, (2.75)

pri ¢emu je Yy, potprostor od x, izrazen preko matrice mjerenja

C,=[I,, 0,, 0,,]. Varijabla stanja z sadrzi tri integralna djelovanja ¢ime se

tezi trajno regulacijsko odstupanje vektora # =[N, E, w]" svesti na nulu.

Navedenim proSirenjem, matrica sustava A iulazna matrica B poprimaju sljedeci
oblik:

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 41



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

0,, C 0
141Z — 3x3 a , Bu — 3x3 ) (276)
0, A B
Modificirana funkcija cilja optimalnog LQ regulatora koji uklju¢uje i integracijsko
djelovanje moze se zapisati kao

] = min{; [ (x1Q.x, + TEQRtTLQ)dT}, 2.77)

TLQ

pri cemu je

_ QI 03><9
Qa—{ogxg QJ- (2.78)

Matrica Q,=Q, >0 sadrzi integracijska vremena u smjeru napredovanja,

zanoSenja i zaoSijanja. Iz svega navedenog slijedi da se zakon upravljanja
optimalnog PID regulatora moZe zapisati kao

7,,=G,(Hx,()=Gx,+G,z=Gx, +G, [ y(r)dz, (2.79)

pri ¢emu je G,=-R;'B,P. =[G,, G] matrica pojatanja LQ regulatora, koju se

dobiva rjeSavanjem modificirane AR]J oblika

P.A +A'P.-P.B,R'B"P_+Q, =0. (2.80)

Svakako je vazno naglasiti da nakon dodavanja integracijskih djelovanja u LQ
regulator treba iznova provijeriti upravljivost sustava (2.73), tj. treba pokazati da
vrijedi

r([B,, AB,, .., A"'B,])=dim(x,).

S obzirom da se u komercijalnim DP sustavima mjere samo neke varijable stanja,
dok se ostale estimiraju pomoc¢u observera, modificirani zakon LQ regulatora s
integracijskim djelovanjem moze se zapisati u obliku

t,,=G¥+GC,[ #(r)dr,

pri ¢emu je x estimirani vektor stanja koji se uobitajeno dobiva primjenom
Kalmanovog filtra, ali mogu se koristiti i razli¢iti nelinearni observeri temeljeni na
teoriji pasivnosti (Fossen i Strand, 1999.b). Vektor x nije u potpunosti estimiran,
jer se pretpostavlja da se pozicija i smjer napredovanja mjere, dok se brzine, biasi
sila i ostale potrebne veli¢ine DP sustava estimiraju pomocu observera. Upravo o
tome Sto se estimira estimacijom biasa sile ovisi i eventualna primjena
unaprijednog wupravljanja temeljenog na vjetru. Naime, VF komponenta
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vjetrovnog optrecenja se lako filtrira, dok se NF sporopromjenjivi dio mozZze
estimirati pomocu biasa i eliminirati integracijskim djelovanjem LQ regulatora. No,
s obzirom da je u danasnje vrijeme anemometar standardni dio mjerne opreme DP
sustava, sasvim je uobicajeno koristiti relativnu brzinu i smjer vjetra kako bi se
estimiralo vjetrovno opterecenje koje se kasnije koristi kao unaprijedni dio zakona
upravljanja. U tome slucaju, zakon upravljanja koji se temelji na LQ regulatoru s
estimatorom stanja i unaprijednom upravljanju temeljenom na vjetru moze se
zapisati u obliku
t =%, +GE+G,C, [ H(7)dr.

Nesto drugaciji pristup projektiranju LQ regulatora moze se pronacéi i u
(Serensen, 2012.).

2.3.3. Ostale strategije upravljanja

Komercijalni DP sustavi jo§ uvijek su uglavnom temeljeni na nekom obliku
PD/PID upravljanja i/ili optimalnog LQR upravljanja. Sve do sada predloZene
alternative ovim pristupima predstavljaju primjenu nekog oblika nelinearnog
upravljanja, i to prvenstveno iz razloga da se poboljSaju radne karakteristike
postojecih linearnih/lineariziranih DP sustava. Uglavnom je rije¢ o varijantama
nelinearnog upravljanja koje su temeljene na linearizaciji u povratnoj vezi (engl.
feedback linearization), retrosekvencijalnoj analizi (engl. integrator backstepping) i
kliznom rezimu (engl. sliding-mode control), ali se sve viSe predlazu i upravljacke
strategije robusnog i adaptivnog nelinearnog upravljanja, kao i strategije temeljene
na neizrazitom i neuroupravljanju. Iako je do sada objavljen respektabilan broj
radova iz teorije nelinearnog upravljanja u sustavima za dinamicko pozicioniranje,
ove upravljacke strategije su tek u fazi istrazivanja i razvoja, ali ne i u
komercijalnoj primjeni, pa zbog prirode ovoga rada, nece biti dodatno obradene.
Pregled znacajnih referenci iz ovoga podrucja moze se pronaci u uvodu ovoga
rada.
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3. FILTRIRANJE I ESTIMACIJA STANJA U SUSTAVIMA ZA
DINAMICKO POZICIONIRANJE

Kako bi se za potrebe upravljanja osigurala kvalitetna, pouzdana, sigurna i ¢im
toc¢nija mjerenja, nuzno je osigurati podsustav za obradu i analizu svih signala
znacajnih za DP sustav. Taj podsustav je zaduZen za razli¢ite oblike konverzija
signala, transformacije koordinata, testove stanja i kvalitete signala, detekciju
pogresaka, manipulaciju redundantnim mjerenjima, filtriranje i estimaciju.

3.1. Ispitivanje stanja signala i detekcija pogresaka

Svaki signal u DP sustavu mora pro¢i individualno ispitivanje kvalitete koje
ukljucuje niz testova. Zbog jednostavnosti, u ovome ce se radu opisati ispitivanje
kvalitete signala na primjeru referentnih sustava za pozicioniranje, no manje ili
viSe slicne procedure moraju prodi i ostali vazni signali (brzina i smjer brzine
vjetra, smjer napredovanja i sl.).

S obzirom na zahtjeve registara, cesto je potrebno na plovnom objektu zadovoljiti
vrlo stroge uvjete kada je u pitanju redundancija mjerne opreme. To je od
posebnog znacaja za referentne sustave za pozicioniranje, tako da nije neobi¢no na
jednom plovnom objektu istovremeno imati dva do tri DGPS sustava, jedan
hidroakusti¢ni sustav (HPR), jedan inklinometar, a moguce je koristiti i neke
dodatne sustave. U tome slucaju, svaka pozicija plovnog objekta #,, i=1,...,n, za

svaki od n koriStenih referentnih sustava, mora proci konverziju na odgovarajuci
format i datum, kao i transformaciju u odgovarajuci koordinatni sustav (Slika 9.).

U slucaju izrazitog valjanja i posrtanja moze dodi i do znacajnih odstupanja u
ocitanju pozicije, kako kod satelitskih, tako i kod hidroakusti¢nih sustava. Razlog
tome je izrazito njihanje obi¢no vrlo visoko postavljene GPS antene, tj. mjernog
pretvornika (engl. transducer) HPR sustava postavljenog na najuronjeniji dio trupa
plovnog objekta. Amplitude njihanja mogu znacajno degradirati to¢nost pozicije,
pa je nuzno izvrsiti kompenzaciju mjerenja s obzirom na valjanje i posrtanje. Ova
dva stupnja slobode se mjere pomocu referentnih sustava za mjerenje pomaka po
pojedinim osima (VRU/MRU), tj. na temelju mjerenja kutnog pomaka plovnog
objekta po osima u smjeru valjanja (¢) i posrtanja (8), polozaja teZista plovnog
objekta (CG), te polozaja prijamnika GPS antene i/ili HPR pretvornika,
matematicki se lako moZe izvrSiti kompenzacija pogreske ocitane pozicije
uzrokovana gibanjem u 6DOF. Danasnji upravljacki DP sustavi ovu kompenzaciju
imaju standardno implementiranu u svojoj opremi, pa joj se u ovom radu nece
posvetiti dodatna paznja. Dodatne informacije s tim u vezi mogu se pronadi u
(Jenssen, 1980.).
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» e odataka e[ REFERENTNISUSTAV
onversja pocaiaia | ZA POZICIONIRANJE

(DGPS1, DGPS2, HPR, ...)

A

Transformacija koordinata

A

Y
[ Kompenzacija pogreske | Analiza valjanja i
| zbog gibanja u 6DOF | posrtanja (VRU/MRU)

ISPITIVANJE SIGNALA
Test Test Test Test Medijan Test
Zamrzavanja raspona predikcije varijance test zanoSenja

Slika 9. Pojedine faze obrade, analize i testiranja signala referentnih sustava

izmjerena
pozicija

za pozicioniranje u DP sustavima

Nakon izvrSene konverzije, transformacije i kompenzacije pogreSke ocitane
pozicije, potrebno je izvrsiti testiranje kvalitete signala. Pri tome se razlikuju
sljedeci standardni testovi:

e test zamrzavanja signala

° test raspona signala

e test predikcije

e  test varijance

e  medijan test

e test odstupanja, tj. zanosenja.

Test zamrzavanja ima funkciju prepoznati specificnu situaciju u kojoj jedan
referentni sustav za pozicioniranje sekvencijalno daje nepromijenjenu vrijednost
pozicije. Ukoliko je varijacija mjerenja toga sustava manja od neke unaprijed
definirane vrijednosti tijjekom odredenog intervala, test zamrzavanja odbacuje
takvo mjerenje, tj. DP sustav ga ne uzima u obzir.

Test raspona signala odbacuje sve vrijednosti signala koje nisu unutar nekog
unaprijed definiranog intervala. Drugim rije¢ima, neki signal x[k] mora biti
unutar granica definiranih njegovom minimalnom (x_; ), tj. maksimalnom

vrijednos¢u (x_,, ). Pri tome mora vrijediti

x[k]e[x 3.1

min /7 xmax ]

Test predikcije predstavlja test prekoracenja dopustene vrijednosti signala koja
moze biti uzrokovana ili naglim pozitivnim/negativnim skokovima ili velikim

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 45



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

sistematskim odstupanjima u poziciji. Ukoliko je test pozitivan, ulazna vrijednost
se odbacuje. Granica testa predikcije je funkcija estimirane pozicije u
matematickom modelu plovnog objekta i to¢nosti stvarnog mjerenja. Predstavlja
tzv. kratkoro¢nu procjenu to¢nosti.

Varijanca o, nekog signala x[k] u trenutku t=k, temeljena na trenutnoj

vrijednostii n -1 prethodnih mjerenja, moZze se izra¢unati prema izrazu

1 o
ol = n_l(zl‘k:k_(n_l)x[z]2 -n%;), (3.2)

pri ¢emu je srednja vrijednost niza mjerenja x, jednaka

N L )
X, =;zi:k_(n_l)x[1]. (3.3)

Varijanca signala daje jasnu predodzbu o varijaciji njegove amplitude i frekvencije.
Visoka razina mjernog Suma daje veliku varijancu, i obrnuto. No, buduéi varijanca
signala moZze biti velika i zbog visoke razine procesnog Suma, tj. zbog izrazito
teskog stanja mora, navedeno treba uzeti s rezervom. Takoder, velika varijanca
moze indicirati i kvar senzora ili pogresno mjerenje. S druge strane, zamrznuti
signal kod kojeg varijanca tezi k nuli takoder moze indicirati kvar senzora. Test
varijance prati varijancu mjerenja i usporeduje ga s izra¢unanim ograni¢enjem.
Ovo ogranicenje, tj. o¢ekivana varijanca, kontinuirano se izracunava i temeljeno je
na varijanci referentnog sustava s najmanjom varijancom. Konac¢no, test varijance
predstavlja tzv. dugoro¢nu procjenu to¢nosti.

Medijan test i test odstupanja, tj. zanoSenja, uklju¢uju analizu viSe senzora
istovremeno, pa stoga pripadaju obradi redundantnih mjerenja (potpoglavlje 3.2.).

3.2. Obrada redundantnih mjerenja

Kako je ve¢ ranije spomenuto, klasifikacijska drustva (registri) ¢esto zahtijevaju, u
ovisnosti o odgovaraju¢oj DP klasi, implementaciju veceg broja mjernih
instrumenata (senzora) za mjerenje iste fizikalne velicine.

Kada je rije¢ o ispitivanju kvalitete redundantnih mjerenja, uobicajeno se provode
testovi medijana i zanoSenja, tj. driftanja. Funkcija testa medijana jest detekcija
takvog mjerenja pozicije koje odstupa od medijana pozicije po sjevernoj (N) i
istocnoj (E) komponenti za vrijednost koja je veca od dopustene. Test se moze
provesti ako su na raspolaganju tri ili vise referentnih sustava za pozicioniranje, s
tim da se medijan pozicije izra¢unava iz filtriranih mjerenja koja su nezavisna od
matemati¢ckog modela plovnog objekta. Rezultati ovoga testa se mogu koristiti i za
ispitivanje odstupanja medu senzorima ili tzv. sporog driftanja. Naime, ukoliko je

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 46



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

devijacija jednog senzora znatno veca od devijacija ostalih, moze se zakljuciti da je
doslo do driftanja toga senzora, odnosno toga referentnog sustava za
pozicioniranje. Za razliku od medijan testa, koji ne ovisi o matematickom modelu
plovnog objekta, test odstupanja detektira stanje u kojem se mjerenje jednog
referentnog sustava razlikuje od drugog za viSe od 70 % ogranicenja pogreske
testa predikcije, pa je time izravno ovisan o modelu plovnog objekta.

Kod redundantnih mjerenja, c¢esto je potrebno odrediti optimalnu srednju
vrijednost signala. U tu svrhu najcesce se koristi postupak otezavanja, pri ¢emu se
teZinski koeficijenti mogu odrediti proizvoljno ili prema varijanci signala
(Serensen, 2012.). Senzor s velikom varijancom ¢e u odnosu na druge senzore
imati manju vrijednost tezinskog koeficijenta i samim time ¢e imati manji utjecaj
na otezanu vrijednost signala. Ukoliko je pak varijanca signala iznimno mala, kao
kod zamrznutih signala, ne uzimaju se u obzir.

Za n raspolozivih signala x,, x,, ..., x,, otezana vrijednost x, se moze zapisati kao

X :M (3.4)

w n

w.
=1 i

Neka se nepristrani procjenitelj X sastoji od sume nezavisnih otezanih signala

X= Z; (s:%;), (3.5)
pri ¢emu je
D> s=1 (3.6)

U tom slucaju, tezinski koeficijenti se mogu odrediti proizvoljno prema

0.
S = o 3.7)
Z k=1 Vi
ili prema varijanci signala kao
2
G = H j#i Oj
ST 2
Z k=1 H j#k Oj

Sasvim je jasno da veca varijanca jednog signala rezultira povecanjem teZinskih

(3.8)

koeficijenata ostalih signala.

Gubitak, iskljucenje ili kvar senzora zasigurno mogu ostaviti znac¢ajan utjecaj na
sustav upravljanja. Opcenito, gubitak senzorske informacije mora biti
kompenziran sklopovskom i/ili programskom redundancijom. Sklopovska
redundancija pretpostavlja uklju¢ivanje senzora u rezervi, no ¢ak i u tom slucaju,
zbog vremena kasnjenja, nuzna je i programska redundancija koja u realnom
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vremenu moZze nadoknaditi i rekonstruirati senzorsku informaciju u prekidu.
Takva je redundancija uglavnom temeljena na nekom obliku filtriranja, tj.
estimacije, $to je detaljnije opisano u sljede¢em potpoglavlju.

3.3. Niskopropusni i pojasnonepropusni filtri

Osim za klasi¢no otklanjanje mjernog Suma, primjena razlic¢itih niskopropusnih i
pojasnonepropusnih filtara u DP sustavima prvenstveno je usmjerena prema
eliminaciji visokofrekventne (VF) komponente gibanja broda wuzrokovane
induciranim valnim silama prvoga reda.

Naime, valovi uzrokuju promjene tlaka uzduZ trupa plovnog objekta, Sto
posljedi¢no inducira sile koje imaju oscilatornu komponentu linearno ovisnu o
elevaciji vala. Iz toga razloga ove sile imaju istu frekvenciju kao i valovi, pa ih se u
literaturi cesto navodi kao valnooscilatorne sile. Inercija sustava propulzije je
prevelika da bi bilo mogucée kompenzirati ovu VF komponentu, pa ju je nuzno
pravilno ukloniti filtriranjem. Time se eliminira prevelika aktivnost propulzora
(propulzorska modulacija), smanjuje se troSenje dijelova propulzora, povecava se
brzina i to¢nost odziva tijekom pracenja vodece veli¢ine, smanjuje se potrosnja
gorivaisl.

Po definiciji, filtriranje oscilatorne komponente predstavlja rekonstrukciju
niskofrekventne (NF) komponente gibanja plovnog objekta iz zaSumljenih
mjerenja pozicije, smjera napredovanja, a ponekad i iz brzina i ubrzanja, koristeci
odgovarajuci estimator stanja ili filtar (Fossen, 2011.). Ukoliko se koristi estimator
stanja, moguce je odrediti i VF komponentu gibanja.

Niskopropusni filtar 1. reda je oblika

_ 1
1+T,s’

h,,(s) (3.9)

pri ¢emu je T, vremenska konstanta za koju vrijedi @, <1/T, <@, s tim da @,

predstavlja Sirinu frekvencijskog pojasa regulatora, a @, je frekvencija susretnog
vala ovisna o ukupnoj brzini plovnog objekta, vrsnoj frekvenciji spektra valova i

susretnom kutu vala.

Niskopropusni filtar se cesto primjenjuje i u situacijama gubitka senzora
(Serensen, 2012.). To je posebno vazno kod DP sustava kada se jedna fizikalna
veli¢ina mjeri s ve¢im brojem senzora istovremeno. Naime, ukoliko y, predstavlja
novu izra¢unanu oteZanu vrijednost signala nakon gubitka nekog senzora, onda

se u vremenskoj domeni filtrirana otezana vrijednost signala y, moze odrediti kao

rjeSenje diferencijalne jednadZbe niskopropusnog filtra oblika
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. 1 1
Y :_T_fyﬂ-i_T_fyt, (3.10)

ri ¢emu je T, odgovarajudi interval ovisan o razlici signala i maksimalnoj brzini
f
promjene.

Tipi¢ni oblik niskopropusnog filtra 2. reda, koji se naj¢esce koristi za modeliranje
VF poremecaja, vec je ranije opisan relacijom (2.56). Ukoliko je potrebno, filtri
vieg reda se obi¢no modeliraju koristenjem Butterworthovih filtara (Oppenheim i
sur., 1996.).

Pojasnonepropusni filtri ili tzv. pojasne brane u DP sustavima najcesce se koriste u
kaskadi s niskopropusnim filtrima i oblika su
_s+2lws+ar;

(s+m,)

h,.(5) (3.11)

pri ¢emu parametar 0<¢ <1 sluzi za upravljanje intenzitetom zapora, dok bi
zaporna frekvencija @, trebala biti jednaka vrsnoj frekvenciji spektra valova @, u

slucaju kada je brzina plovnog objekta jednaka nuli. U praktiénim primjenama
obi¢no nije dovoljno koristiti samo jednu pojasnu branu, ve¢ se koriste u kaskadi
do tri.

3.4. Kalmanov filtar u DP sustavima

Kalmanov filtar je zasigurno najzastupljeniji estimator stanja i filtar u brodskim
upravljackim sustavima, ali i u navigaciji opcéenito. Kako je vec¢ ranije spomenuto,
u DP sustave je implementiran 70-ih godina proslog stolje¢a i do danas je ostao
nezamjenjiv unato¢ brojnim novijim rjeSenjima. Njegove funkcionalne moguc¢nosti
da na temelju samo tri mjerenja (pozicija u horizontalnoj ravnini i smjer
napredovanja) estimira NF poziciju i NF smjer napredovanja, bias sila i momenta,
te brzine plovnog objekta u 3DOF, ¢ine ga zaista iznimnim estimatorom. No,
unato¢ brojnim prednostima, Kalmanov filtar ima i odredenih nedostataka usko
vezanih ponajviSe uz nelinearnu kinematiku i dinamiku plovnog objekta, ali i uz
uobicajene pretpostavke bez kojih njegova primjena ne bi bila moguca.

Ukoliko se u DP sustav Zeli implementirati Kalmanov filtar kao estimator stanja i
filtar oscilatorne komponente gibanja, potrebno je prethodno razviti model
sustava u kompaktnom matri¢nom obliku koji obuhvaca:

e  model VF komponente gibanja

e  model kinematike plovnog objekta

e  model sporopromjenjivog biasa
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e  model dinamike plovnog objekta

e  model mjerenja.

VF model iz (2.56) se dodatno moze zapisati i u obliku

K s
(s)= wi w.(s), ie{l,2,6}. 3.12
O = e e, 1e (1,26 (312

Ako ga se zapiSe pomocu varijabli stanja, poprima oblik

s } (319

e{i) _ 2 £li} {i}
> ==y —28,0,8, +sz'w§i

Sto se dalje moze zapisati u prostor-stanje obliku kao

§1 _ 0,5 L, || & 0,5
HE A 019

pri ¢emu su & =[&Y, &P, &N 1 & =&Y, &Y, EY"  varijable stanja,

Q=diag{m,, @,, @)} je dijagonalna matrica vrinih frekvencija valova za svaki
stupanj slobode, A=diag{{,, {,, ¢} je dijagonalna matrica omjera relativnih
prigusenja za svaki stupanj slobode, K, =diag{K ,, K, ,, K} je dijagonalna

matrica pojacanja, w,, =[w;,, w;,, w]" € R® je vektor Gaussovog bijelog suma.

Ukoliko se jo§ definira matrica sustava A, e R*®, matrica poremecaja E, e R*® i

matrica mjerenja C, € R*® kao

0 I 0
A“’:LZZ —23;139}' E{K} C.=l0s; L) .15)

w

VF model (3.12) poprima kompaktni oblik

§=AL+Ew, }
11‘!0 = ng '

pri ¢emu je x,€ R® vektor VF izmjerene pozicije i smjera napredovanja, a

(3.16)

&=[¢,, &,]" € R® vektor varijabli stanja koji moZe i ne mora imati fizikalni smisao,

Sto pak ovisi o obliku prostor-stanje modela koji se u odredenom trenutku koristi.

Model kinematike i dinamike u komercijalnim DP sustavima uglavnom je
nelinearnog karaktera kao u (2.27), no uz pretpostavku konstantnog smijera
napredovanja, moZe se implementirati i pojednostavljena kinematika (2.21) u {p}
koordinatnom sustavu. Dodatno, jednadzba dinamike (2.34) moze se dodatno
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modificirati na nac¢in da se u obzir uzme i alokacija poriva s obzirom na
raspolozive propulzore. Naime, upravljacki vektor T se kod unaprijednog
upravljanja temeljenog na vjetru sastoji iz dviju komponenti, tj. od estimiranih sila
vjetrovnog opteredenja T

et 1 sila B, u koje razvijaju propulzori, pa u tom

slucaju vrijedi

A

T=—T .. T By (3.17)

vjetar
pri ¢emu matrica B,, na odgovarajuc¢i nacin definira poloZaj, tj. koordinate

propulzora na trupu plovnog objekta u {b}, dok upravljacki vektor u sadrZzi
postavne veli¢ine izvr$nih ¢lanova poput azimuta i broja okretaja ako je rije¢ o
propulzorima s fiksnim krilima ili azimuta i uspona krila ako se koriste propulzori
s upravljivim krilima. Konac¢no, koriste¢i se izrazima (2.34), (2.35) i (3.17),
nelinearna dinamika plovnog objekta mozZe se zapisati u obliku

Mv=-Dv+R"(y)b+B,, u, (3.18)
odnosno nakon dodatnog mnozenja slijevas M~ u obliku

v=-M"Dv+ M 'R'(y)b+M'B_ u. (3.19)

Bias b obuhvaca sve sporopromjenjive poremecaje kao sto su valne sile zanoSenja
2. reda, morske struje, nemodelirane dijelove dinamike sustava i sl., a modelira ga
se ili kao Wienerov proces (2.38) ili kao Markovljev model 1. reda (2.37). U
komercijalnim sustavima predstavlja tzv. DP struju koja se takoder opisuje
brzinom (V,,) i susretnim kutom (B, ). | bias je moguce koristiti u {p}

koordinatnom sustavu s tim da u tom slucaju treba koristiti transformaciju (2.35).

Mjerenje y predstavlja sumu NF i VF komponente mjerenja pozicije i smjera

napredovanja dobivenih od odgovarajuceg referentnog sustava za pozicioniranje
(npr. diferencijalni GNSS) i zirokompasa, pa se moZe pisati

y=n+n,+0, (3.20)
gdje je ve R’ vektor Gaussovog bijelog mjernog suma.

Sada se na temelju relacija (3.16), (2.12), (2.37), (3.18) i (3.20) ukupni model sustava
moze zapisati kompaktno kako slijedi (Fossen, 2011.):

E=AE+E w, (3.21)
i1 =R(w)v (3.22)
b=-T'b+E,w, (3.23)
v=-M"'Dv+M 'R'(y)b+M B, u+ M 'w, (3.24)
y=9+C,S+v, (3.25)
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pri ¢emu je dinamici (3.18) pridodana i komponenta procesnog $uma w,e R’

uzrokovanog stanjem teskog mora.

Uz pretpostavku konstantnog smjera napredovanja, Kalmanov filtar se moze
implementirati u {p} koordinatnom sustavu i kao linearan (Fossen i Perez, 2009.).
No, s obzirom da je u komercijalnim DP sustavima ova pretpostavka najcesce
neodrziva, implementira se tzv. prosireni Kalmanov filtar (EKF) temeljen na
nelinearnom modelu oblika

x=f(x)+Bu+Ew (3.26)
y=Hx+v, (3.27)

pri ¢emu je x=[§", 4", b", v"]" e R® vektor varijabli stanja, ue R’ je vektor

T
w’

upravljanja, w=[w_, w;,w,]" € R’ je vektor procesnog suma, a ve R’ je vektor

mjernog Suma.

Umjesto matrice sustava A, uobicajene kod linearnog Kalmanovog filtra, ovdje se
dinamika sustava opisuje nelinearnim vektorskim poljem f(x)e R" koji na

temelju modela sustava (3.21) - (3.24) poprima oblik

A8
R(y)v
-T,'b
~M"'Dv+M 'R (y)b

f(x)= , (3.28)

dok su ulazna matrica Be R™", matrica $uma Ee R™’ i izlazna matrica
H e R*® oblika

06XP E, 06><3 06><3
0 0 0 0
B= 03Xp . E= 03x3 Exa 03x3 , H=[C, I,, 0,, 0.,,] (3.29)
3xp 3x3 b 3x3
M™B,,. 0,5 0,, M

S obzirom na relativno nisku frekvenciju mjerenja referentnih sustava za
pozicioniranje (1-10 Hz), estimacija vektora stanja x s nelinearnom dinamikom
sustava provodi se diskretnim prosirenim Kalmanovim filtrom oblika

x[k+1]= f,(x[k], u[k])+ T w[k], (3.30)
y[k]=Hx[k]+v[k], (3.31)
pri ¢emu indeks k predstavlja odredeni trenutak uzorkovanja, dok se sam

algoritam prosirenog Kalmanovog filtra sastoji iz cetiriju standardnih koraka
(Gelb, 1988.) kako slijedi:
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(i)  odredivanje pocetnih vrijednosti
x(0)=x, (3.32)

P(0) = E[(x(0) - £(0))(x(0) - £(0)) 1= P, (3.33)

(i1)  odredivanje matrice Kalmanovih pojacanja K(k)

K(k)= P()H" (W[HK)PHk)H" (k) + R, (k)] (3.34)

(iii) korak korekcije, tj. aZuriranje varijable stanja x(k) i kovarijance pogreske P (k)
#(k) = (k) + K (k) [y (k) - H (k) %(K)] (3.35)
ﬁ(k) =[Lisa5 _K(k)H(k)]P(k)[Iﬁxw _K(k)H(k)]T +K(k)Rk(k)KT(k) (3.36)

(iv) korak predikcije, tj. propagacija varijable stanja x(k) i kovarijance pogreske P(k)
%(k+1) = £, (2(k), u(k)) (3:37)
P(k+1) = @(k)P(k)D" (k) + T (k)Q, (k)" (k), (3.38)

pri ¢emu se s '=' oznacava tzv. a priori estimirana vrijednost kod koje se estimacija
provodi neposredno prije sljedeeg mjerenja. Drugim rije¢ima, a priori estimacija
koja se provodi u trenutku t=kT odreduje se na temelju prethodnog mjerenja
dobivenog u trenutku f=(k-1)T, gdje T >0 predstavlja period uzorkovanja. S

[

druge strane, s se oznacava estimirana vrijednost u trenutku t=kT koja se

odreduje na temelju raspolozivog mjerenja y(k), kao $to je to primjerice u koraku
(3.35) EKF algoritma.

Diskretne veli¢ine f,(x(k),u(k)), @(k) i I'(k) mogu se odrediti nekom od metoda
numericke integracije, pri ¢emu se zbog svoje jednostavnosti najcesce koristi
unaprijedna Eulerova metoda kod koje se derivacija svodi na diferenciju
iz x(t+T)—x(T)
T

= f(t,x,u) (3.39)
odakle se uz t =kT lako dobiva eksplicitna forma unaprijedne Eulerove metode

x[k+1]=x[k]+T- f(x[k], u[k]), k) (3.40)
pomocu koje se izrac¢un buduceg stanja provodi u samo jednom koraku.

Dakle, na temelju (3.40) moZze se pisati

£ G(K),u(k)) = &(k) + T[ f((K)) + Bu(k)] (3.41)

o) =1 +7 LR 6.42)
ax(k) x(k)=%(k)

I'(k)=~TE, (3.43)
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¢ime je zakljucena struktura EKF algoritma.

Na temelju raspoloZivog zaSumljenog NF+ VF mijerenja y(k), koje u ovome

slucaju predstavlja ulazni vektor EKF algoritma, na izlazu se u svakom k-tom
trenutku dobiva vektor estimiranih varijabli stanja oblika

&(k)=[€" k), 7" (K), B" (k), " (k)] " e R". (3.44)

U komercijalnom DP sustavu s 15 stanja, dijagonalna matrica kovarijance

procesnog $uma w moze se definirati kao Q, = E(w'w)e R, a dijagonalna
matrica kovarijance mjernog Suma pozicije i smjera napredovanja v kao
R, =E(w'v)e R*®, pri ¢emu operator E(-) predstavlja ofekivanu vrijednost.
Vrijednosti koeficijenata matrice R, najc¢es¢e odreduje ekspert metodom pokusaja
i pogreSaka (na vezu, tijekom probnih voznji i sl.), dok je koeficijente matrice Q,
znatno teZe odrediti jer ovise o stanju mora, razlici kutova smjera napredovanja i
susretnog kuta vanjskih poremecaja, nepouzdanosti modela i sl.

Uz koeficijente matrica kovarijance procesnog i mjernog Suma, potrebno je
odrediti i koeficijente matrice tromosti u (2.28) i matrice prigusenja (2.30). Ovi se
koeficijenti mogu inicijalno odrediti odgovaraju¢im hidrodinamickim izra¢unima,
a kasnije mogu biti azurirani tijekom probnih voznji. Tijekom eksploatacije, sve
podesive koeficijente je potrebno iznova estimirati nakon svake znac¢ajne promjene
smjera napredovanja ili u odgovarajué¢im intervalima unutar kojih se stanje mora
moze smatrati stacionarnim.

Kada se EKF koristi u kombinaciji s PID ili LQR upravljanjem, ne postoji dokaz
globalne stabilnosti za cijelo podrudje djelovanja nelinearnog sustava. Naime,
glavni uzrok nelinearnosti leZi u rotacijskoj matrici, tj. u naglim promjenama
smjera napredovanja. Iz toga razloga, linearizacija se provodi oko skupa
preddefiniranih konstantnih smjerova napredovanja, obi¢no u 36 tocaka s
korakom od 10° kako bi se pokrio cijeli raspon vrijednosti smjerova napredovanja
od 0° do 360°.

Od ostalih znacajnijih nedostataka moZe se izdvojiti i ¢injenica da je za 15 varijabli
stanja potrebno u online rezimu rijesiti, tj. numericki integrirati 135 obi¢nih
diferencijalnih jednadZzbi (Serensen, 2012.). Iako su predlozeni odredeni postupci
za pojednostavljenje ovoga postupka, izracunavanje koeficijenata matrice
Kalmanovog pojacanja u online reZimu i dalje predstavlja znatan problem.

No, bez obzira na sve nedostatke, ostaje cinjenica da se EKF veé¢ godinama
uspjesSno koristi u brodskim sustavima upravljanja, posebno u komercijalnim
sustavima za dinamicko pozicioniranje. Jedan takav sustav, s posebnim
naglaskom na ulogu EKF-a u DP sustavu, prikazan je na slici 10.
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Slika 10. Pojednostavljeni prikaz komercijalne inacice DP sustava

temeljenog na LQG upravljanju
Izvor: Preuredeno prema (Kongsberg, 2006.)
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Osim za klasi¢nu estimaciju i filtriranje, Kalmanov filtar implementiran u DP
sustav mora podrzavati i ¢istu predikciju, bez korekcije, tj. u slucaju gubitka
kvalitetnog i pouzdanog mijerenja (kvar ili greska senzora, iskljucenje senzora)
pozicije i smjera napredovanja, mora biti u mogucénosti u odredenom intervalu i
dalje dovoljno to¢no estimirati vektor varijable stanja. Ova faza pribliznog
izracuna (engl. dead reckoning) obi¢no traje do povratka izgubljenog signala ili se u
najgorem slucaju eksploatacija obustavlja, dijelom ili u cijelosti.

3.5. Nelinearni observeri u DP sustavima

S obzirom na navedene nedostatke prosirenog Kalmanovog filtra, posebno s
obzirom na vrijeme potrebno za online podeSavanje koeficijenata matrica
kovarijanci, ali i kako bi se izbjeglo koristenje {p} koordinatnog sustava, ftj.
linearizacije kinematike zaoS$ijanja, u posljednje vrijeme su predlozeni razli¢iti
oblici novijih varijanti nelinearnog Kalmanovog filtra i nelinearnih observera kao
alternativnih rjeSenja ne samo za otklanjanje postojec¢ih nedostataka EKF-a, ve¢ i
kao observera budu¢ih potpuno nelinearnih sustava upravljanja za dinamicko
pozicioniranje.

lako razli¢iti oblici nelinearnog Kalmanovog filtra, posebice nelinearni
nederivacijski (engl. unscented) Kalmanov filtar (UKF), pa i Cesti¢ni filtar (engl.
particle filter), pokazuju po mnogim karakteristikama i bolje performanse od EKF-
a, nelinearni observer temeljen na teoriji pasivnosti (Fossen i Strand, 1999.) za sada
ima najbolju perspektivu. Za razliku od EKF-a, ima znatno manji broj podesivih
parametara i moZe mu se dokazati globalna asimptotska stabilnost. Strand i
Fossen (1999.) su ovaj koncept dodatno poboljsali adaptivnim filtriranjem
oscilatorne VF komponente koje je implementirano u nelinearni observer. Iako su
do sada prezentirani rezultati uglavnom temeljeni na jednostavnijim modelima
plovnih objekata i vanjskih poremecaja, za ocekivati je njihov daljnji razvoj. U
ovome radu nece biti koristeni, ali se viSe informacija moze pronaci u Strand
(1999.) i Fossen (2011.).

Kako je u posljednje vrijeme sve vise raspolozivih radova koji se odnose na
globalnu stabilnost nelinearnih sustava upravljanja temeljenih na razli¢itim
vrstama neuronskih mreZa, te tip-1 i tip-2 neizrazitim sustavima zakljucivanja, za
ocekivati je u skoroj buducnosti i sve veci broj radova koji se odnose na primjene
ovih algoritama racunalne inteligencije u brodskim sustavima upravljanja,
posebno u domeni inteligentnih autopilota u povrsinskoj i podvodnoj navigaciji te
u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata.

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 56



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

4. ESTIMACIJA TEMELJENA NA UMJETNIM NEURONSKIM
MREZAMA I NEIZRAZITOJ LOGICI

Umjetna neuronska mreZa je u pravilu sloZeni sustav, sastavljen od odgovarajuéih
elemenata, tzv. neurona, koji su u odredenoj interakciji medusobno i s okolinom
sustava, te na taj nacin grade funkcionalnu cjelinu. Paralelno sloZeni skup neurona
gradi sloj neuronske mreze, koje mogu biti jednoslojne ili viseslojne. Uobicajeno je
da viSeslojne mreZe imaju ulazni i izlazni sloj, a izmedu njih su tzv. skriveni
slojevi. Ako se slojevi mreze povezu tako da signali putuju samo u jednom smjeru,
od ulaza prema izlazu mreze, onda je rije¢ o tzv. unaprijednim (engl. feedforward)
neuronskim mreZama (FFNN). Ukoliko postoji barem jedna povratna veza, u kojoj
se pojavljuje suprotni smjer signala, rije¢ je o rekurentnim neuronskim mrezama
(RNN).

Umjetne neuronske mreze se u danasnje vrijeme ponajvise koriste za rjeSavanje
problema kao $to su primjerice aproksimacija funkcije, prepoznavanje uzoraka,
klasterizacija podataka, analiza vremenskih nizova, i sl. Daljnje primjene uklju¢uju
identifikaciju dinamickih nelinearnih sustava, kao i filtriranje, estimaciju i
upravljanje. Bez obzira na odabranu primjenu, obrada podataka i postupak
kreiranja modela temeljenog na umjetnoj neuronskoj mrezi se svodi na sljedece
korake:

*  odabir odgovarajuce neuronske mreze s obzirom na vrstu problema
*  prikupljanje, priprema i obrada podataka

*  kreiranje mreZe

*  Kkonfiguriranje mreZe

*  inicijalizacija tezinskih koeficijenata i praga (biasa)

* treniranje (ucenje) mreze

*  validacija i testiranje mreze

*  KkoriStenje mreZe.

S obzirom da inteligentna estimacija i predikcija temeljena na neuronskim
mrezama pretpostavlja identifikaciju i modeliranje nelinearnog dinamickog
sustava nekim oblikom sive ili crne kutije, u ovome radu ¢e naglasak biti stavljen
na aproksimacijske staticke i dinamicke neuronske mreZze, kako s aspekta njihove
arhitekture, tako i s aspekta odgovarajucih algoritama ucenja.

U posljednje vrijeme moZe se uociti i sve veca primjena neizrazite logike u
rjeSavanju problema aproksimacije, identifikacije, upravljanja i estimacije. Iako je
ve¢ ranije u uvodu spomenuta i primjena tip-1 i tip-2 neizrazitih sustava
zakljucivanja, u ovome radu ée za potrebe inteligentne identifikacije biti analiziran

i koristen samo adaptivni neuroneizraziti sustav zakljucivanja.
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4.1. Staticke neuronske mreze

Kako bi se ostvarila struktura neuronske mreze, njezine osnovne elemente, t;.
neurone, potrebno je organizirati u slojeve koji se medusobno povezuju vezama
koje su pak opterecene tezinskim koeficijentima. Ulazni i izlazni slojevi mreze su u
interakciji s okolinom, a sloj koji nema te interakcije naziva se skriveni sloj.

Broj ulaznih i izlaznih neurona je definiran problemom koji se Zeli rijesiti i to na
nac¢in da ¢e broj ulaznih neurona biti jednak broju nezavisnih varijabli, a broj
izlaznih neurona ¢e odgovarati broju zavisnih varijabli. Broj neurona u skrivenom
sloju, kao i broj takvih slojeva nije to¢no odreden. Medutim, dokazano je da se
svaka kontinuirana funkcija moze dovoljno dobro aproksimirati ve¢ s jednim
skrivenim slojem neurona, a broj neurona u tom sloju mora biti dovoljno velik
(Hagan i sur. 1996.). Odgovarajuci broj neurona ovisi o sloZenosti funkcije koju se
zeli aproksimirati, te ga je potrebno ispitati na zadanom slucaju.

Osim broja slojeva i neurona te veze medu njima, vazno obiljeZje strukture svake
neuronske mreze je i aktivacijska funkcija koja se nalazi prije izlaza iz pojedinog
sloja. Kod statickih neuronskih mreza ne postoji povratna veza, veé se
podesavanje tezinskih koeficijenata obavlja unaprijedno.

4.1.1. Unaprijedna neuronska mreZa s povratnom propagacijom pogreske

Unaprijedne neuronske mreze mogu se koristiti kod razli¢itih varijanti sustava, tj.
od SISO do MIMO sustava, bez nekih posebnih ograni¢enja. No, zbog
jednostavnosti izlaganja, u nastavku ce se analizirati primjena FFNN na sustave s
vise ulaza i jednim izlazom (engl. Multi Input Single Output, MISO). Dakle,
struktura unaprijedne neuronske mreze koja se koristi za aproksimaciju neke
tunkcije viSe varijabli oblika

y=f(x,,x,,...,x,) 4.1)

ima 7 neurona u ulaznom i jedan neuron u izlaznom sloju. Kako je ve¢ ranije
spomenuto, broj neurona m u skrivenom sloju moze varirati od sluc¢aja do slucaja.
Shematski prikaz strukture takve mreze prikazan je na slici 11.

Ukoliko se unaprijednoj neuronskoj mrezi na ulaz dovede ulazni vektor p! ,

izlaz a,,, iz skrivenog sloja odreduje se prema izrazu

a;xl = tanSig(Imen ’ pixl + brlnxl )’ (42)

1
nx1

pri ¢emu je IW, , matrica tezinskih koeficijenata skrivenog sloja, a b,,, vektor

mxn

biasa za svaki pojedini neuron u skrivenom sloju.
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Za prijenosnu funkciju u skrivenom sloju obi¢no se odabire neka od monotono
rastucih funkcija sa zasi¢enjem, kao $to je u (4.2) odabrana hiperboli¢na tangentna
sigmoidna prijenosna funkcija (tansig) oblika

2

e | 4.3
1+e™ (4.3)

y

koja se ujedno i najcesce koristi u aproksimacijskim problemima.

1
7’ nx1 1
Iwmxn 1 amxl N LW

+ n,q i Ixm 2 2 _ A
X + Ny |/ Apq =Y

& N > 7 >

1 1
bmxl 1 blle
n
——\ v )\ v J
ulaz skriveni sloj izlazni sloj

Slika 11. Dijagram slojeva unaprijedne neuronske mreZe

1
mx1

Kada se izlaz iz skrivenog sloja a,,, dovede na ulaz izlaznog sloja, izra¢unava se

kona¢ni izlaz a2, =1 iz neuronske mreZe prema izrazu

g(IW’ LW) = afxl = purelin(l’wlxm ’ a;xl + bllxl)’ (44)
pri ¢emu je LW, matrica tezinskih koeficijenata u izlaznom sloju, a b;,, vektor

biasa izlaznog neurona. Naime, kod neuronske mreZe s jednim skrivenim slojem,
izlazi iz toga skrivenog sloja predstavljaju ulaze u izlazni sloj. Kod unaprijednih
neuronskih mreZza najceSce koriStena prijenosna funkcija u izlaznom sloju je
linearna funkcija (purelin) oblika

y=x. 4.5)

U unaprijednoj fazi ucenja iz skupa za ucenje uzimaju se vrijednosti ulaznog
vektora, te se pomocu njih izra¢unavaju komponente izlaznog vektora. Za taj je
proracun potrebno postaviti pocetne vrijednosti tezinskih koeficijenata u
matricama IW i LW. Za skriveni se sloj te vrijednosti odreduju generatorom
slucajnih brojeva. TeZine izlaznog sloja se takoder mogu odrediti na spomenuti
nacin, iako se time ne osigurava brzi pocetak u¢enja neuronske mreze.

U povratnoj fazi ucenja umjetne neuronske mreze, na temelju izra¢unanih izlaza
mreze (lA/) i Zeljenih (ciljanih) izlaza (Y), izracunavaju se pogreske ucenja (E). Na
temelju tih pogresaka, korigiraju se vrijednosti tezinskih koeficijenata veza izmedu
pojedinih slojeva neurona. Citav postupak se iteracijski ponavlja za svaku (1+1)-

torku od ukupno N ulazno-izlaznih podataka iz skupa za ucenje, sve dok se ne
postigne pogreska koja je manja ili jednaka od dozvoljene vrijednosti. U ovome
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kontekstu, dozvoljena pogreska predstavlja dozvoljeno odstupanje izmedu odziva
neuronske mreze i Zeljenog (ciljanog) izlaza.

Neovisno o tome jesu li zapisani u matricama IW i LW, ili kao vektor 0, teZinski
koeficijenti predstavljaju parametre neuronske mreZe koji se mogu podesavati
tijekom faze ucenja, tj. treniranja. U tu svrhu se koristi skup podataka za treniranje
mreze koji se uobicajeno dijeli na podskup ulaznih podataka U(t) i Zeljenih izlaza
Y(t). Navedeni skup se za N mjerenja kod MIMO sustava s p ulaznih varijabli
u,(t), i=1,2,..,p, iqizlaznih varijabli y].(t), 7=1,2,..,q9, moZze zapisati kao

uv ={Uu),Yt)|t=1,..,N}, (4.6)

pri demu je U(H)=[u,(t) n(t) — u,O a YO=[y,) v -~ y,®Ol U
tome slucaju, treniranje mreZe se svodi na odredivanje preslikavanja skupa
podataka za treniranje U" u skup tezinskih koeficijenata 0

ud -0 (4.7)
s ciljem da odzivi mreze Y (MIMO sustav) ili § (MISO sustav) budu ¢im blizi
stvarnim (ciljanim) izlazima Y, tj. y.

Prethodno navedeno se postize minimizacijom funkcije cilja uobic¢ajenog oblika
1 . T «
E(O,UY) =3 V(O - Y(H[0)] [Y(H)-Y(¢]6)] (4.8)

iz ¢ega je jasno da je funkcija cilja kreirana kao srednje kvadratno odstupanje

(MSE) stvarnog izlaza Y i odziva mreZe Y.

Vrijednosti koeficijenata 0

A

0 = argmin, E(6,U") 4.9)
dobivaju se kao rjeSenje prethodne optimizacijske zadace pri ¢emu se koristi neka

od varijanti iterativnog trazenja minimuma funkcije E(8,U"). Op¢i oblik takvog

iterativnog postupka moze se zapisati kao
0" =0"+a,p", (4.10)
pri ¢emu je p* vektor smjera kretanja, a ¢, duljina koraka u smjeru p".

Do sada je u literaturi zabiljeZen znacajan broj razli¢itih algoritama ucenja koji se
oslanjaju na (4.10), no zasigurno su najpoznatiji i naj¢esce koristeni algoritmi s
povratnom propagacijom pogreske, tzv. BP algoritam (Hagan i sur., 1996.) te
Levenberg-Marquardt (LM) algoritam (Marquardt, 1963.; Hagan i sur., 1996.).
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Osim BP i LM algoritama, u upotrebi su i ostale numericke metode kao metoda
najbrzeg spusta, Newtonova metoda, metoda konjugiranih gradijenata i sl. (Hagan
i sur., 1996.). Bez obzira na odabir algoritma, vazno je istaknuti da je osnovna
razlika medu njima nacin na koji se odreduju vektor smjera kretanja i duljina
koraka.

Za treniranje unaprijednih neuronskih mreza u ovom radu, koristen je LM
algoritam s obzirom na njegove iznimno poZeljne karakteristike. Naime, po
brojnim istrazivanjima, LM algoritam znatno brze konvergira i robusniji je od
ostalih algoritama (Nergaard, 2000.). Detaljan uvid u algoritam moZe se pronaci u
(Fletcher, 1987.; Hagan i sur., 1996.).

Dakle, opcenito se moze reci da se na temelju odabrane funkcije cilja, vrijednosti
tezinskih koeficijenata mijenjanju, tj. prilagodavaju, pomoc¢u nekog od algoritama
nelinearnog programiranja. Da bi se ucenje neuronske mreze uopée moglo
odvijati, kao sto je vidljivo i sa slike 11., svaki neuron koji sudjeluje u procesu
ucenja ima poseban ulaz jedini¢ne vrijednosti, a on se u strukturi mreze ostvaruje
vezom sa zasebnim neuronom oznake bias ili b koji je konstantnog izlaza
jednakog jedinici.

Oblik u kojem su ulazni podaci predstavljeni ulaznim neuronima umjetne
neuronske mreZe ima vrlo vazan utjecaj na uspjesnost ucenja i na sposobnost
generalizacije neuronske mreze. Osim toga, oblik ulaznih podataka utjece na
vrijeme potrebno za izracun tezinskih koeficijenata do zadane razine to¢nosti.

Postupak prilagodbe ulaznih i/ili izlaznih podataka za neuronsku mreZu naziva
se normiranje podataka i najces¢e se svodi na transformaciju vrijednosti svih
ulaznih i/ili izlaznih parametara na interval [-1,1] ili [0,1]. Ukoliko se za
aktivacijsku funkciju neurona u izlaznom sloju neuronske mreZe odabere neka od
monotono rastuc¢ih funkcija sa zasi¢enjem, izlazne je podatke nuzno normirati
unutar podrudja vrijednosti koje ta funkcija poprima. Stoga, kako bi se u fazi
ucenja neuronske mreze mogle ispravno izra¢unavati razlike izmedu izracunanih
izlaza mreze i ciljanih izlaza, nuzno je i ciljane izlaze normirati u skup vrijednosti
koje poprimaju izra¢unani izlazi mreZze.

Za ocjenu toc¢nosti algoritma ucenja, tj. uspjesnosti neuronske mreze u rjeSavanju
postavljenog zadatka, najcesce se koriste sljedeci standardni statisticki pokazatelji:

(i)  koeficijent determinacije

N ~ =2
2 Zl‘:’l(yij _yj)
R _ZN : __)2, (4.11)
i \Yi 7Y
pri ¢emu j oznacava redni broj izlaza iz mreze, a y; srednju vrijednost j-tog

izlaza,
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(i) srednje kvadratno odstupanje

1 .
MSE:EZL(%]. ~9,)% (4.12)

(iii) drugi korijen srednjeg kvadratnog odstupanja

1 N N
RMSE = \/Nziﬂ (yi]. —yij)z , (4.13)

a dodatno se koristi i koeficijent korelacije R(y,y) kojim se ispituje koliko dobro

medusobno koreliraju odzivi mreze (7) i ciljane vrijednosti (y).

4.1.2. Neuronske mreZe s radijalnim baznim funkcijama

Neuronske mreze s radijalnim baznim funkcijama (RB, RBF) spadaju u novije
umjetne neuronske mreZe (RBFNN) i sve se ceS¢e primjenjuju, ponajviSe u
rjeSavanju problema interpolacije i aproksimacije kontinuiranih visevarijabilnih
funkcija, ali i u rjeSavanju problema klasifikacije. Ovim mrezama je potreban veci
broj neurona nego primjerice klasicnim unaprijednim neuronskim mreZama s
povratnom propagacijom pogreske, ali vrijeme potrebno da se ova mreza pripremi
za simuliranje predstavlja tek manji dio vremena koje je potrebno unaprijednoj
mrezi samo za treniranje, tj. ucenje. Uz iznimno kvalitetne rezultate koje postize u
aproksimaciji viSevarijabilnih funkcija, to je jo$ jedna njena vrlo vazna prednost
pred ostalim mrezama.

Radjijalna bazna funkcija (radbas) oblika

y=e* (4.14)
predstavlja prijenosnu funkciju neurona u skrivenom sloju. Vazno je istaknuti da
RB funkcija poprima maksimalnu vrijednost 1 kada je ulaz jednak nuli.

RBFNN mreza uz ulazni sloj s n neurona i jednim neuronom u izlaznom sloju ima
i dva skrivena sloja, tzv. radijalni bazni sloj s m, neurona i linearni sloj s m,

neurona (Slika 12.). Princip RBFNN mreZe najbolje se uocava analizom
propagacije ulaznog vektora p od ulaznog do izlaznog sloja. Drugim rijecima,

ukoliko se na ulaz mreze dovede neki ulazni vektor, svaki neuron radijalnog
baznog sloja ¢e na izlazu dati vrijednost koja ovisi o tome koliko je taj ulazni
vektor blizak tezinskim vektorima neurona skrivenog sloja koji su predstavljeni
redcima matrice IW. Prema tome, radijalni bazni neuroni s tezinskim vektorima
koji su bliski ulaznom vektoru generiraju izlaz koji je po vrijednosti blizak jedinici,
dok radijalni bazni neuroni s tezinskim vektorima koji se znatno razlikuju od
ulaznog vektora generiraju izlaze koji su po vrijednostima blizi nuli.
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Implementacijom biasa b omogucuje se osjetljivost radijalnog baznog neurona kada

je rije¢ o njegovu podesavanju.

W, .,
2
v e U
Hx1 2 2 _
Pa m, X1 n, x Appa =Y
o ) —
1 1 >
myx1 am x1 /|
- — LW,
d myxiny m,
1
1 bmlxl m
1
n
\ J v J AN v J
ulaz radijalni bazni sloj linearni sloj

Slika 12. Dijagram slojeva RBF neuronske mreze

Generalizirana regresijska neuronska mreza (GRNN) je jedna od najcesce
koristenih mreza u svrhu aproksimacije funkcija. Takoder je temeljena na
radijalnim baznim funkcijama. Sastoji se od cetiriju slojeva. Ulazni sloj ima n
neurona, prvi skriveni radijalni bazni i drugi skriveni posebni linearni sloj imaju
po m neurona, dok je u izlaznom samo jedan neuron. Iznimno kratko vrijeme
potrebno za njeno kreiranje ¢ini je posebno pogodnom. Shematski prikaz strukture
GRNN mreze prikazan je na slici 13.

Nakon Sto se mrezi prezentira ulazna matrica P, iciljana matrica T, ,, formiraju

n

se, matrica tezinskih koeficijenata radijalnog baznog sloja IW

mxn

i matrica ciljeva
posebnog linearnog sloja LW, . Na taj se nacin formira po m neurona u oba

skrivena sloja.

IWan
- 7 . LW,
—
g A @, np¥o d ", N I/ aq=Y R
> /| >
1_% b11n><1 m m

\ J U v J v J

radijalni bazni sloj posebni linearni sloj

Slika 13. Dijagram slojeva generalizirane regresijske neuronske mreze

Prezentira li se GRNN mreZi neki uzorak p, ,, uradijalnom baznom sloju formira

1
mx1

se najprije vektor n, , cije koordinate oblika

1 _ i
7/Li - Hlexn _pnxl

*b; (4.15)

mx1
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predstavljaju Euklidsku udaljenost || : || prezentiranog uzorka p,, od svih

1
mx1*

uzoraka iz skupa za ucenje (matrica IW, ) pomnozenu faktorom b Izraz

(4.15) predstavlja operaciju s obzirom na i-ti redak matrice IW, i vektora b}

n mx1/
pri ¢emu je i=1,...,m, a operator .* predstavlja tzv. mnoZenje vektora po nacelu
element-po-element.

Ako je za neki neuron b=1, prijenosna funkcija ¢ée dati vrijednost 0,5 za sve
uzorke udaljene za 0,833 od teZinskog vektora toga neurona. Povecanjem praga b,
povecava se i udaljenost uzorka od teZinskog vektora neurona i obratno. Veca
vrijednost b rasprsuje uzorke. Rasprsenje s je u izravnoj vezi s pragom b, i to
prema izrazu

b=0,833/s. (4.16)

Izlaz iz prvog skrivenog sloja je vektor a,

mx1

¢ije koordinate
a' =radbas(n)) (4.17)

predstavljaju mjeru udaljenosti uzorka p, , od svakog uzorka iz skupa za ucenje,
pri ¢emu vrijedi: ukoliko je neka vrijednost bliza jedinici, uzorak p,, bliZi je
pripadnom tezinskom vektoru, tj. uzorku iz skupa za ucenje, a ukoliko je blizi nuli
onda je udaljeniji.

Koordinate vektora a’

mx1

su ulazni podaci drugog skrivenog posebnog linearnog

sloja u kojem se odreduje aproksimirana vrijednost funkcije y koju mreza

2
mx1

pridruzuje ulaznom uzorku p, . Koordinate vektora n, , se odreduju pomocu

normalizacijske tezinske funkcije nprod prema izrazu

1 * i
Tl-2 — amxl' LWlxm , (418)

1 m 1
a.
Zi:l !

pri ¢emu je LW,

Ixm

i-ti redak matrice tezinskih koeficijenata LW, linearnog sloja.
Dobiveni vektor n’,, prijenosna funkcija linearnog sloja (purelin) prenosi u izlazni

sloj GRNN mreZe prema
a’ , =purelin(n’ ) (4.19)

mx1 mx1

2
mx1*

¢ime se u konac¢nici dobiva vrijednost izlaznog vektora y, , =a

4.2. Dinamicke neuronske mreze

Opcenito, umjetne neuronske mreze mogu se podijeliti na staticke (SNN) i
dinamic¢ke (DNN). Budu¢i SNN predstavljaju preslikavanje statickih funkcija,
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moze ih se smatrati aproksimatorima funkcija. Ovakve mreze u svojoj strukturi
nemaju vremenske pomake, integratore, kao ni povratne veze.

S druge strane, dinamicke neuronske mreZe sadrze dinamicke elemente kao $to su
vremenski pomaci ili integratori. Prema tome, DNN nisu samo funkcije ulaznih
parametara, veé i proslosti samog sustava, sto znac¢i da ukljucuju i unutarnja
stanja. I ovdje se moze govoriti o unaprijednim DNN, s tim da takve mreze imaju
vremenske pomake od ulaznog do izlaznog sloja, ali bez unutarnje ili vanjske
povratne veze, pa se propagacija signala vr$i samo u jednom smjeru, ¢tj.
unaprijedno. Suprotno tome, rekurentne DNN imaju implementiranu i povratnu
vezu, ¢ime se znacajno poboljsavaju njihove moguénosti u rjeSavanju problema
identifikacije i/ili upravljanja u realnom vremenu.

Veliki nedostatak unaprijednih DNN lezi u cinjenici da je aktivacija svakog
neurona ovisna o proslim stanjima svih ostalih neurona, $to posljedi¢no dovodi do
iznimne kompleksnosti strukture takve mreze. Nadalje, vrlo je tesko
implementirati ve¢ postojeCe znanje i odrediti opceniti algoritam ucenja za
podesavanje parametara mreZe. Upravo iz navedenih razloga, rekurentne DNN se
daleko ¢esce koriste u tehnickim problemima. Ovakve mreze se u pravilu sastoje
od staticke neuronske mreze kojoj su pridodani dinamicki elementi poput
vremenskih pomaka ili integratora. Broj i vrsta dinamickih elemenata prvenstveno
ovisi o problemu identifikacije, kao i o zahtjevima mreZe.

Nelinearni model sustava se opcéenito moze zapisati u obliku (Nergaard i sur.,
2000.):

y(t) = glo(t,0),0]+e(t) (4.20)
ili u formi prediktora kao
y(t10)=gle(t,0),0], (4.21)

pri ¢emu je ¢(t,0) regresijski vektor, 0 je vektor prilagodljivih teZinskih
koeficijenata neuronske mreZze, a g je nelinearna funkcija realizirana

unaprijednom neuronskom mrezom. Cesto se umjesto g koristi i oznaka NN.

Pogreska predikcije se moze zapisati kao

e(t) = y(t) - (1 0). (4.22)
Iako je do sada predloZen znacajan broj razli¢itih struktura DNN, u problemima
identifikacije i predikcije, a u ovisnosti o odabiru regresijskog vektora ¢, najcesce

se koriste (Norgaard i sur., 2000.):
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(i)

(it)

NNFIR

Rije¢ je o najjednostavnijoj nerekurzivnoj strukturi temeljenoj na FIR (engl.
finite-duration impulse response) filtru, pri ¢emu je regresijski vektor u p

prethodnih razdoblja ulaznog signala u(t) oblika
Q(t+1,0)=[u(t) u(t-1) ... u(t—p)]". (4.23)

NNARX

NN model temeljen na autoregresijskoj strukturi s vanjskim ulazom. MozZe i
ne mora imati povratnu vezu. Ukoliko je nema, rije¢ je o unaprijednoj DNN
kojoj stabilnost zbog algebarske strukture nije upitna. Na slici 14. je
prikazana NNARX s povratnom vezom, §to je ¢ini rekurentnom. Prikazana
mreza ima p i ¢ vremenskih pomaka ulaznog i izlaznog signala,

respektivno. Operator vremenskog pomaka z™ signala x(t) definira se kao
z'x(t)=x(t-1). (4.24)

Regresijski vektor je oblika

P(t+1,0)=[y(t) y(t-1) ... y(t—q) u(t) u(t-1) .. u(t-p)]", (4.25)
dok je prediktor oblika
y(t+1]0)=NN(p(t+1),0). (4.26)

NNARX strukture obi¢no se koriste kada je sustav deterministickog
karaktera, a razina Suma nije znacajna.

Slika 14. Struktura diskretne rekurentne DNN (NNARX)
s vanjskom povratnom vezom
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(iii)) NNARMAX

(iv)

(v)

Predstavlja prosirenje NNARX modela na nac¢in da se odredeni broj proslih
pogresaka prediktora e(t), e(t—1),...,e(t—k) povratnom vezom vraca na ulaz

NNARMAX modela. Ovisno o realiziranoj strukturi, ovakav model moze biti
i nestabilan, $to se u praksi cesto rjeSava implementacijom linearnog MA
tiltra pomicnih sredina za filtriranje proslih odstupanja e(t), ..., e(t — k).

NNOE

Struktura modela je temeljena na modelu odstupanja odziva mreze, tj. neke
od regresijskih varijabli su predikcije proslih izlaza, zbog ¢ega je NNOE
struktura vrlo slicna NNARMAX strukturi, $to je takoder posebno vazno s
aspekta stabilnosti.

NNSSM

Model s varijablama stanja temeljen na rekurentnoj DNN prikazan je na slici
15., a mozZe ga se zapisati u obliku (Serensen, 1993.):

x(t+1|6)=NN][e(t,0),0] (4.27)
(¢16) = C(0)3(t|6), (4.28)

pri ¢emu je regresijski vektor oblika

@(t,0)=[27(t]0) u"(t) ¢"(t|0)]". (4.29)

Identificirani NNSSM model predstavlja analogiju na pro$ireni Kalmanov
filtar za nepoznate nelinearne sustave i time je od posebnog interesa za
probleme estimacije i upravljanja po varijablama stanja.

! =) NNSSM !
| z |« |
| |
| |
| R |
x(t
i u(t) (): nelir.learr.li l-inearn.i §(t+1) — (b i
, T —— skriveni - »| izlazni >z >
! m > sloj x(t+1) sloj (C) !
e
| |
: —. e(t+1)  ~y y(t+1) !
| 4 al v~+ ]
| |
e on on on or ar o an Er ar Er s e e e e Er G e e G G E G G G G G G G e G e a e e G e e e as e e e e 4

Slika 15. Struktura NNSSM modela

Hagan i sur. su u (Medsker i Jain, Ur., 1999.) izlozili koncept tzv. slojevite digitalne

rekurentne neuronske mreze (LDRNN) s posebnim osvrtom na primjene u
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upravljanju i obradi signala. U istom izvoru moZe se pronaci detaljna struktura
LDRNN mreze, kao i principi dinamic¢kog ucenja kroz 'dinamicki BP algoritam
kroz vrijeme'.

LDRNN mreza predstavlja generalizaciju viSeslojne FFNN mreze, pri ¢emu je
FFNN mrezi dodana povratna veza i vremenski pomaci. Primjer jedne

jednostavnije dvoslojne LDRNN mreze s odvojenom povratnom vezom
vremenskog pomaka (TDL) prikazan je na slici 16.

ulaz sloj #1 sloj #2
— A N A N\

p'(t)

w'!

d1,2
LDRNN

Slika 16. Primjer strukture jednostavnije LDRNN mreZe

Izlaz iz TDL bloka je kompozitni vektor a**(t) koji se sastoji od vrijednosti

vremenskih pomaka izlaza sloja #2. Ovi izlazi iz TDL bloka su od iznimne
vaznosti za dinamicko treniranje koje je detaljnije opisano u (Medsker i Jain, Ur.,
1999.). Koncept LDRNN je osnova za projektiranje vrlo moé¢nih i robusnih DNN s
primjenama u neuroupravljanju, estimaciji i filtriranju.

Konac¢no, izvrstan i vrlo detaljan pregled rekurentnih DNN s primjenama u
identifikaciji, predikciji, filtriranju, estimaciji i upravljanju moZze se pronaci u
(Mohajerin, 2012.), (Medsker i Jain, Ur., 1999.) i (Mandic i Chambers, 2001.).

4.3. Adaptivni neuroneizraziti sustav zakljucivanja

Adaptivni neuroneizraziti sustav zaklju¢ivanja (ANFIS) predstavlja univerzalni
aproksimator sa Sirokim spektrom primjena (Jang, 1993.). Vec je i sam Jang (1993.)
opisao moguce primjene ANFIS arhitekture za modeliranje nelinearnih funkcija
viSe varijabli, identifikaciju nelinearnih komponenti online sustava upravljanja i
predikciju kaoti¢nih vremenskih serija.
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Opcenito, ANFIS predstavlja algoritam za automatsko podeSavanje Sugeno
(Takagi-Sugeno-Kang) sustava neizrazitog zakljuc¢ivanja temeljenog na podacima
za treniranje. Sugeno sustav zakljucivanja je vrlo sli¢an jo$ poznatijem i ceSce
koristenom tzv. Mamdani sustavu zakljucivanja (Sugeno, 1985.). Prva dva dijela
procesa neizrazitog zakljudivanja, tzv. omeksavanje ili fazifikacija ulaznih
parametara i primjena funkcija pripadnosti (MF) su prakticki ista. Razlika je jedino
u tome $to izlazne funkcije pripadnosti Sugeno sustava mogu biti ili linearne ili
konstante.

Koriste¢i ulazno-izlazni skup podataka, ANFIS konstruira neizraziti sustav
zaklju¢ivanja (FIS) kod kojeg se parametri funkcija pripadnosti podeSavaju
pomocu algoritma ucenja s povratnom propagacijom pogreske ili u kombinaciji s
metodom najmanjih kvadrata (hibridna metoda ucenja). Ovakvo podesavanje
omogucava ucenje FIS sustava iz podataka koji sluze za treniranje (Sugeno, 1985.;
The MathWorks, 2010.).

Kako bi se lakse predocila arhitektura ANFIS-a, pretpostavit ¢e se da za neka dva
ulazna parametra x, i x,, te jedan izlazni parametar y, vrijede dva neizrazita

pravila
Pravilol:  Ako x, je A, i x, je B, ONDA f =px, +q,x,+71,, (4.30)
Pravilo2:  Ako x, je A, i x, je B, ONDA f, =p,x, +q,x, +1,, (4.31)

pri ¢emu su A, i B, neizraziti skupovi, f, linearne funkcije ulaza, p,, g, i r,

parametri koji se podesavaju tijekom faze treniranja.

Struktura ANFIS mreZe za implementaciju ova dva pravila je prikazana na slici
17, pri ¢emu kruziéi i kvadrati¢i respektivno predstavljaju fiksne i adaptivne
¢vorove.

1. sloj 2. sloj 3.sloj 4.sloj 5. sloj

Slika 17. Struktura ANFIS mreze

U prvom sloju svi su ¢vorovi adaptivni. Izlazi prvog sloja predstavljaju ulaze
kojima su pridruzene funkcije pripadnosti (obi¢no dvije po ulazu), a mogu se
izraziti kao
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Ol'=u, (x), i=1,2 (4.32)
Ol =, (y), i=1,2, (4.33)

pri ¢emu g, i u, mogu biti bilo koje funkcije pripadnosti. Primjerice, za

zvonoliku funkciju pripadnosti (gbellmf), u, se moze zapisati u obliku

1
“, (4.34)

Lo+ —c) /e
pri ¢emu su a;, b, i c; tzv. pretpostavljeni parametri funkcije pripadnosti. U
drugom sloju su ¢vorovi fiksni i oznaceni s Il (produkt) bududi je rije¢ o

jednostavnom mnoZenju. Izlazi iz ovoga sloja se ra¢unaju prema

O} =w, = f, ()t (y), i=1,2. (4.35)

U trecem sloju, ¢vorovi su takoder fiksni i oznaceni su s N. Izlazi ovoga sloja
predstavljaju normalizaciju ulaza, a ra¢unaju se prema

0=, =—" —, i=1,2. (4.36)

w, +w,
U cetvrtom sloju, ¢vorovi su opet adaptivni. Izlazi iz ovoga sloja odreduju se kao
produkti normaliziranih ulaza i polinoma prvog stupnja (za Sugenov model 1.

reda), tj. vrijedi
Oi4 =, f,=w,(px+qy+r), i=12, (4.37)
pric¢emusu p;, q; i tzv. posljedi¢ni parametri.

U petom sloju se nalazi samo jedan fiksni ¢vor oznacen sa X (suma) u kojem se
izra¢unava konacni izlaz kao suma svih ulaznih signala. Drugim rije¢ima, ukupni
izlaz izra¢unava se prema izrazu

2

0'=Y" @ f = 2, (4.38)

i
w1+w2

Cilj treniranja (ucenja) jest minimizacija razlike izmedu stvarnih i predvidenih
parametara podeSavanjem pretpostavljenih (1. sloj) i posljedi¢nih (2. sloj)
parametara.

Algoritam ucenja podesava parametre {a,,b,c;} i {p,,q,,r} kako bi se odredio
optimum izmedu ANFIS izlaza i izlaza skupa podataka za treniranje. Kada su
pretpostavljeni parametri {a,b,,c;} odredeni, izlaz ANFIS modela se moze

zapisati kao
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f=—00

w, +w, w, +w,

for (4.39)

f = (@ x)p; +(@1y)g, + (@)1, + (W, x)p, +(W,Y)q, +(W,)1,, (4.40)

Sto predstavlja linearnu kombinaciju podesivih (adaptivnih) posljedi¢nih
parametara p,, q,, %, P,, 9, i 1,. Nakon ove faze, optimalne vrijednosti ovih
parametara odreduju se metodom najmanjih kvadrata. Kako bi se izbjegli
problemi vezani uz preveliko podrucje trazenja rezultata ili presporo
konvergiranje kada pretpostavljeni parametri nisu fiksni, koristi se hibridni
algoritam ucenja koji kombinira metodu najmanjih kvadrata s BP algoritmom
temeljenim na metodi najbrzeg spusta. Jednom kada su odredene optimalne
vrijednosti posljedi¢nih parametara metodom najmanjih kvadrata, podesavanje
pretpostavljenih parametara se izvodi metodom najbrZeg spusta. Na kraju se
ANFIS izlaz izra¢unava pomocu posljedi¢nih parametara. Odstupanje izmedu
izra¢unanih vrijednosti ANFIS izlaza i stvarnih izlaza koristi se za podeSavanje
pretpostavljenih parametara za sljede¢u epohu na temelju standardnog algoritma
ucenja s povratnom propagacijom pogreske. Tijek obrade podataka u ANFIS-u
prikazan je na slici 18.

Ucditavanje i sortiranje podataka
za treniranje i testiranje

A\ 4

[ Generiranje FIS-a ]

4

Ulaz: Broji vrsta funkcija pripadnosti
Izlaz: Odabir funkcija pripadnosti

[ Treniranje FIS-a ]

Optimizacijska metoda:

- hibridna

- povratna propagacija pogreske
Tolerancija pogreske
Broj epoha

[ Testiranje i validacija ANFIS-a ]

Slika 18. Tijek obrade podataka u ANFIS modelu
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4.4. Strategije upravljanja i estimacije temeljene na neuronskim mrezama i
neizrazitoj logici

Danasnji sustavi upravljanja najceS¢e su temeljeni na prostor-stanje modelima u
kojima su varijable stanja od esencijalnog znacenja. Vrlo cesto se neke varijable
rekonstruirati pomoc¢u odgovarajuceg observera. Ovo vrijedi podjednako i za
linearne, linearizirane i nelinearne sustave. Projektiranje observera nelinearnog
sustava je iznimno zahtjevan zadatak. Naime, kako ne postoji univerzalni
regulator za upravljanje nelinearnim sustavom, tako ne postoji ni univerzalni
observer koji moZe ispuniti sve zahtjeve pretpostavljene od strane projektanata.

Kako je vec ranije spomenuto, u industrijskim postrojenjima, pa tako i u sustavima
za dinamicko pozicioniranje, funkciju observera najcesc¢e vrsi prosireni Kalmanov
tiltar (EKF). No, upravo kada je rije¢ o primjenama EKF-a u estimaciji unutar
sustava upravljanja, osim opée poznatih prednosti, isti¢u se i neki nedostaci kao
Sto su:

*  iako EKF minimizira srednje kvadratno odstupanje pogreske estimacije, nema
dokaza globalne stabilnosti;

*  iako je EKF s konstantnim pojacanjem uglavnom vrlo robustan s obzirom na
pogreske modela, to ipak sve manje dolazi do izrazaja kako se nelinearnosti
modela povecéavaju;

* s obzirom da se EKF temelji na linearizaciji, nije ga moguce implementirati
bez GS metode rasporeda pojacanja (engl. gain-scheduling techniques).

Suvremeni pristupi implementacije algoritama racunalne inteligencije i strojnog
ucenja pocivaju na strategiji prema kojoj oni ne zamjenjuju klasi¢ne tehnike
identifikacije, upravljanja i estimacije, ve¢ ih samo nadopunjuju. KoriStenjem
postojeeg znanja o promatranom sustavu, Sto se posebno odnosi na znanje o
analizi i sintezi linearnih sustava, u kombinaciji s inteligentnim metodama, s jedne
strane izbjegavaju se presloZene faze treniranja uz realizaciju prekompleksnih
modela, a s druge strane postoje¢e znanje dodatno podize kvalitetu i uspjesnost
ucenja. Time se osigurava sinergijski ucinak izmedu klasi¢nih i inteligentnih
metoda, Sto u konacnici rezultira poboljSanjem performansi postupaka
identifikacije, estimacije i upravljanja.

U danasnje vrijeme moze se pronaci veliki broj radova u kojima se predlazu
razlicite strategije identifikacije, upravljanja i estimacije, a koje su temeljene na
nekoj od inteligentnih metoda. Medutim, autori rijetko pridodaju paznju samom
pojmu 'inteligentan', ve¢ se izravno oslanjaju na metode koje pripadaju velikom
podrudju rac¢unalne inteligencije i strojnog ucenja. Stoga ¢e se, za potrebe ovoga
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rada, pojam 'inteligentan' vezati uz svaki postupak ili metodu koja koristi proces
treniranja (ucenja) temeljen na pogresci, s ciljem eliminiranja pogreske u
buducnosti, ili njenog svodenja na najmanju mogucu mjeru. Ovdje se pojam
'pogreska’ moze odnositi na pogresku u identifikaciji (nesavrsenost modela
sustava), pogresku upravljanja (regulacijsko odstupanje), pogresku estimacije
(pogreska u fazi predikcije) i sl. Primjer prediktivhog NN modela temeljenog na
spomenutom konceptu prikazan je na slici 19.

) SUSTAV y()

v

A 4

A 4

NN MODEL - X
——0
4 Ynn (t)

Algoritam | e(t)
ucenja |

Slika 19. Struktura prediktivnog NN modela temeljenog na pogresci predikcije

Kada je rije¢ o nelinearnom upravljanju, posebno je vaZzno identificirati
nelinearnosti sustava, tj. karakteristike koje ga ¢ine nelinearnim. U tome kontekstu
nuzno je realizirati odgovarajuci algoritam za aproksimaciju bilo koje nepoznate
staticke nelinearne funkcije u svrhu cega se uobicajeno koriste razli¢iti pristupi
temeljeni na neuronskim mrezama i neizrazitoj logici. Da bi tako realizirani
aproksimatori mogli biti koristeni u adaptivnim sustavima upravljanja, potrebno
je ispuniti sljedec¢a dva uvjeta (Schroder, 2000.):

*  osigurati stabilnost samopodesavajuceg algoritma

e  realizirati univerzalni aproksimator sa zadanom to¢nos¢u i brzinom
konvergencije.

Drugim rije¢ima, univerzalni aproksimator mora posjedovati svojstva po kojima
moZe aproksimirati bilo koju i bilo kakvu nelinearnost na temelju odabranih
parametara modela dok istovremeno odstupanje izmedu stvarnih nelinearnosti i
odziva aproksimatora mora teZiti globalnom minimumu.

Navedeni postupci su, za RBF mreze kao univerzalne aproksimatore, detaljno
opisani u (Schroder, 2000.). U usporedbi s ostalim mrezama poput unaprijednih,
RBF mreZe karakterizira konstantna korelacija izmedu prostora ulaznih varijabli i
tezinskih koeficijenata, ¢ime se osigurava odredena koli¢ina znanja i u fizikalnom
smislu. Posebno se istice primjena GRNN mreza u problemima interpolacije i
ekstrapolacije. Naime, u usporedbi s klasicnim RBF mrezama, kod kojih odziv u
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neistreniranom podrudju tezi k nuli, GRNN mreze uvijek odrzavaju izlazne
vrijednosti prema najblizoj tezini (Specht, 1991.). Time se osiguravaju bolja
ekstrapolacijska svojstva, posebno vazna u problemima filtriranja i estimacije.

lako unaprijedne neuronske mreze sa zasi¢enim aktivacijskim funkcijama
prakticki osiguravaju ulazno-izlaznu stabilnost, vazno je istaknuti ¢injenicu da se
u procesu ucenja ne moze garantirati globalni minimum pogreske aproksimacije.
Naime, ¢esto se moZe dogoditi da algoritam ucenja zapne u nekom lokalnom
minimumu i sve dok je uvjet to¢nosti zadovoljen, ovo ne mora biti posebno vazan
problem u praksi. No, ukoliko je potrebno poboljsati to¢nost, ucenje je potrebno
ponavljati viSe puta s razli¢itim pocetnim vrijednostima tezinskih koeficijenata, $to
moze znacajno produljiti ukupno rac¢unalno vrijeme. S obzirom da ovo pak nije
problem kod primjene RBF mreZa, to ih ¢ini prikladnijim odabirom za razvoj
inteligentnih identifikatora, estimatora i kontrolera.

U adaptivnom i neuroupravljanju razlikuju se dva osnovna pristupa: direktno i
indirektno upravljanje. Kod direktnog upravljanja neophodno je imati na
raspolaganju mjerenja svih varijabli stanja, Sto predstavlja znacajan nedostatak
kod slozenijih tehni¢kih sustava, a posebno kod sustava za dinamicko
pozicioniranje plovnih objekata.

S druge strane, kod indirektnog upravljanja, proces identifikacije i upravljanja se
moze separirati, pri ¢emu se inteligentna identifikacija u cijelosti moze smatrati
nelinearnim observerom u okviru kojeg se mogu estimirati potrebne varijable
stanja. Iako se implementacija inteligentnog znanja u upravljacke sustave ne moze
generalizirati, ve¢ je ovisna o problemu kojeg se Zeli rijesiti, prijedlog svojevrsnog
univerzalnog dinamickog identifikatora koji bi obuhvatio elemente direktnog i
indirektnog wupravljanja, globalnu linearizaciju, identifikaciju izoliranih i
separabilnih nelinearnosti, kompenzacijske metode i ogranic¢enja, predstavljen je u
(Schroder, 2000.), a prikazan je graficki na slici 20.

Svakako je vazno istaknuti da postoje i situacije kada se identifikacija izoliranih
i/ili separabilnih nelinearnosti ne moZze primijeniti. Takve situacije su kada je broj
nelinearnosti u sustavu nepoznat, kada je pozicija u sustavu na koju nelinearnost
djeluje nepoznata, kada sustav nije separabilan, kada linearni dio modela nije
poznat i sl.

Identifikacija se mora provoditi ovisno o ciljevima upravljacke logike, koji se po

svojoj prirodi mogu podijeliti na (Schroder, 2000.):

* aproksimacija ulazno-izlaznog ponasanja nepoznate ili djelomi¢no poznate
dinamike sustava

*  odgovarajuca ekstrakcija znanja koje opisuje dinamiku sustava

*  osmotrivost varijabli stanja sustava koje se ne mjere
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*  implementacija a priori znanja
*  robustnost algoritama ucenja

*  predikcija ponasanja sustava.

Sama identifikacija se provodi pod sljede¢im uvjetima:

*  stabilnost i konvergencija adaptacijskih algoritama
*  visoki stupanj tocnosti

*  brza adaptivnost kod vremenski promjenjivih sustava.

Kako je ve¢ ranije spomenuto, u indirekthom upravljanju nuzno je osigurati
osmotrivost unutarnjih, tj. nemjerljivih varijabli stanja. U tome slucaju,
identifikator, osim Sto predstavlja aproksimator ulazno-izlaznog ponasanja
nepoznatog sustava, postaje i observer. S tom pretpostavkom, observer je
svojevrsno prosirenje identifikatora s obzirom na dodatne mogucnosti estimacije
nuzne za upravljanje. Osmotrivost varijabli stanja je temeljena na aproksimaciji
nelinearnosti sustava pa je s jedne strane osigurana estimacija nemjerljivih
varijabli stanja za potrebe regulatora, dok se s druge strane kompenzacija
negativnih ucinaka nelinearnih Kkarakteristika moZe provesti na temelju
identificiranog znanja dinamike sustava.

]
! l
|
|
| X
| 4>[ referentni model : sustav
} y ref |
: uref |
|
|
} / - y :
|
|
: —>[ regulator ]—»[ sustav !
|
ek I

- globalna linearizacija - identifikacija izoliranih
- ogranicenja nelinearnosti

- identifikacija separabilnih
nelinearnosti

- kompenzacijske metode

- ogranicenja

DINAMICKI IDENTIFIKATOR

A\ 4
A

Slika 20. Realizacija dinamickog identifikatora
Izvor: Preuredeno prema (Schrdder, 2000.)
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Primjene nelinearnog observera se mogu sumarno iskazati kroz aproksimaciju
nemjerljivih varijabli stanja i identifikaciju nelinearnih karakteristika. Ukoliko je
poznata struktura i dinamika sustava, moguce je izvesti sljedeca povezivanja:

*  unaprijedno povezivanje, ako su ulazni parametri mreze izravno mjerljivi

*  rekurentno povezivanje, ako su ulazni parametri mreze nemjerljivi.

Ukoliko je neki dinamicki nelinearni sustav separabilan, te ako mu je poznat
linearni dio, uobicajeno se za upravljanje po varijablama stanja i kompenzaciju
efekata nelinearnih karakteristika koristi nelinearni observer. S druge strane,
ukoliko je poznat red sustava uz nepoznatu strukturu sustava i njegovih
parametara, uobicajeno se kao potpora direktnom upravljanju koristi dinamic¢ki
identifikator, a moZe ga se dodatno koristiti i u inverznom i offline upravljanju.

Izvrstan i detaljan pregled tematike s podrucja identifikacije i estimacije temeljenih
na neuronskim mrezama moze se pronac¢i u (Schroder, 2000.), (Sarangapani,
2006.), (Talebi i sur., 2010.) i (Liu, 2013.).

4.5. Osvrt na stabilnost i konvergenciju adaptacijskih algoritama inteligentnih
identifikatora i estimatora

Kao i kod klasi¢nih regulatora i estimatora, tako je i kod inteligentnih
identifikatora, regulatora i estimatora posebnu paznju nuzno posvetiti
problemima stabilnosti, adaptacijskim algoritmima, brzini konvergencije te
vremenskim i ra¢unalnim zahtjevima ovakvih struktura.

S obzirom na razli¢ite koncepte ispitivanja stabilnosti inteligentnih sustava, po
definiciji se razlikuju (Schroder, 2000.):

(i)  ulazno-izlazna (engl. Bounded Input - Bounded Output, BIBO) stabilnost

sustav je ulazno-izlazno stabilan ako je za bilo koji omedeni ulazni signal i

njegov izlazni signal omeden, bez obzira na pocetno stanje sustava;
(i)  stabilnost prema Ljapunovu

ravnotezno stanje x° sustava x(t)= f(x(t)) je stabilno ako za svaki R>0

postoji >0 takav da za svako pocetno stanje x(0) za koje vrijedi

Hx(O) —~ x” <r slijedi Hx(t) —~ x” <R zasvaki t>0;

(iii) asimptotska stabilnost

ravnotezno stanje x° sustava x(t)= f(x(t)) je asimptotski stabilno ako je
stabilno i ako postoji >0 takav da za Hx(O)—x*H<r slijedi Hx(t)—x*H —0

kada je t > 0.
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Stabilnost prema Ljapunovu pretpostavlja da sustav uvijek ostaje u okolini radne
tocke, bez obzira na poremecaje, dok asimptotska stabilnost osigurava smanjenje
utjecaja poremecaja na sustav, tj. vraca ga u radnu tocku ili na trajektoriju. Ulazno-
izlazna stabilnost je posebno vazna za observere i regulatore temeljene na
neuronskim mrezama sa zasi¢enim aktivacijskim funkcijama poput tansig u (4.3),
jer je izlaz takvih mreza uvijek omeden.

Analiza stabilnosti observera temeljenih na neuronskim mreZzama obi¢no se
provodi izravhom Ljapunovom metodom, s time da se razlikuju dva pristupa:

(i)  definirati strukturu NN observera pri ¢emu se preporuca koristiti neki
poznati algoritam ucenja (BP, LM, i sl.) i nakon toga predloziti odgovarajuci
kandidat za Ljapunovu funkciju kojom se moZe zagarantirati stabilnost
sustava (Abdollahi i sur., 2006.);

(i) definirati kandidata za Ljapunovu funkciju u formi kvadrati¢ne funkcije
teZina i pogresaka estimacije, te nakon toga postaviti kriterij za podeSavanje
parametara koji moze garantirati negativnu odredenost vremenske derivacije
Ljapunove funkcije, ¢cime se posljedi¢no garantira i stabilnost sustava (Choi i
Farrell, 2001.; Stepanyan i Hovakimyan, 2007.).

S obzirom da detaljno ispitivanje stabilnosti izlazi iz okvira ovoga rada, viSe
detalja s tim u vezi moze se pronaci u izvrsnim knjigama i radovima (Spooner i
sur., 2002.; Ge i sur., 2002.; Yi i Tan, 2004.; Talebi i sur., 2010.) koji vrlo detaljno
istrazuju koncepte stabilnosti razlic¢itih struktura temeljenih na razlic¢itim
neuronskim mrezama. Stabilnost ANFIS-a kao identifikatora istrazena je u
(Shoorehdeli i sur., 2008.), LDRNN mreze u (Nguyen i Hagan, 2011.), a BP
algoritma za treniranje unaprijednih neuronskih mreza u (Rubio i sur., 2011.).
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5. NAPREDNI MODEL INTELIGENTNE ESTIMACIJE U DP
SUSTAVIMA

5.1. Uvodna razmatranja

Struktura klasi¢nog DP sustava, koji je temeljen na sadrzaju izlozenom u drugom i
tre¢em poglavlju, prikazana je na slici 21.

Ukupne sile u smjeru napredovanja i zanoSenja te moment u smjeru zaosijanja
(T4) koji u horizontalnoj ravnini djeluju na neki plovni objekt, sastoje se od sume

sila i momenata vanjskih poremecaja (z,,) te sila i momenata generiranih od
strane propulzora (7). Posljedi¢no, ove sile i moment uzrokuju pomicanje

plovnog objekta u horizontalnoj ravnini, ¢ime dolazi do promjene u poziciji i
smjeru napredovanja (#), te eventualno i u brzini (v) u slucaju pracenja neke

unaprijed definirane putanje.

Mjerenja pozicije i smjera napredovanja (#,,), odnosno brzine (v,,), prosljeduju se
u komparator EKF-a u kojem se usporeduju s estimiranom niskofrekventnom

pozicijom, smjerom napredovanja i brzinom plovnog objekta (i, Vy:). Ova

odstupanja imaju dvostruku funkciju. S jedne strane, koriste se za kontinuirano
podeSavanje parametara matematickog modela plovnog objekta kako bi se u
sljede¢em koraku osigurala $to to¢nija i pouzdanija estimacija na temelju sve bolje
podeSenog modela, dok s druge strane ujedno predstavljaju i razliku izmedu
simulacijskih rezultata matematickog modela i onog $to se zaista dogada s realnim
plovnim objektom. Naime, bududi je simulacijski model primarno temeljen na
vjetrovnhom opterecenju, a realni plovni objekt je izloZen svim moguéim
poremecajima, razlika odziva modela i realnog plovnog objekta se koristi za

estimaciju biasa svih ostalih sporopromjenjivih poremecaja (l;) koji ukljucuju
morske struje, inducirane valne sile 2. reda, ostale sporo-promjenjive poremecaje,

nemodeliranu dinamiku sustava i sl. U komercijalnim DP sustavima cesto se
koriste modeli biasa vrlo sli¢ni modelu opterecenja morskih struja koji je opisan u

poglavlju 2.2.4.1. Nakon Sto je estimiran, bias b se koristi kao vektor sila i
momenta sporopromjenjivih poremecaja koji kao pobuda djeluju i na odziv
matematickog modela, a budud¢i uzrokuje sporopromjenjivo regulacijsko
odstupanje u odzivu realnog plovnog objekta, kompenzira ga se integracijskim
djelovanjem u zakonu upravljanja, tj. u regulatoru DP sustava.

A

Pogreske EKF-a koje se javljaju pri estimaciji biasa b dodatno se kompenziraju

implementacijom kompenzacijskih sila i momenta pogreske biasa (Al;) Sto zbog

jednostavnosti nije prikazano na slici 21., ali jest na slici 10. u potpoglavlju 3.4.

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 78



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

f ) f ) f . ] estimacija sila i
ANEMOMETAR »| brzina i smjer vjetra »> mogele‘/l]eeét:gy:Og | momenta vjetrovnog
L ) L ) L P ) J opterecenja
mjerenja sustava r 2 r N T
N propulzije .| modeli propulzora .| estimacijasilai prop T
" (broj okretaja, i (KT, Kq) | momenta poriva vjetar
uspon, azimut, ...) L J L J
's 2! 's 2 s Y Y 2!
mjerenje pozicije, + estimacija pozicije,
smjera napredovanja Na Vs smjera napredovanja |
. i brzine plovnog N N i brzine plovnog
objekta Hr Vi Hnes Vne objekta
- MATEMATICKI
model sporo- OdSti‘;l::.I; ]r(z;zeniledu podesavanje MODEL
promjenjivog biasa estimira:'l e poziciie i parametara modela »> PLOVNOG
(DP struje) : p J€. plovnog objekta OBJEKTA
L smjera napredovanja
A A
estimacija sila i b
momenta sporo- >
|_promjenjivog biasa | L )
]
4 o
Ve estimacija pozicije, | >
_______________________________________________ smjera napredovanja |
! i brzine plovnog b=
objekta 5
. - ) ©
A A &
Hner Une

zadana pozicija,
smjer napredovanja
i brzina plovnog
objekta

odstupanje izmedu

zadane i estimirane
pozicije, smjera
napredovanja i
brzine plovnog

trajno regulacijsko odstupanje (I djelovanje)

\Qx
N

objekta
L 2 ] 2 N
N T
REGULATOR L et
DP SUSTAVA

A

unaprijedno upravljanje temeljeno na vjetru

sila i momenta

[ vektor upravljackih |

(vektor intervencije) J

intenzitet i smjer
poriva za svaki

T u upravljacke veli¢ine
|__¢.| optimalna alokacija i propulzora
poriva ropulzor posebno (broj okretaja,
prop P uspon, azimut, ...)

L J

y

senzori broja

nm 4 Vm

PROPULZORI

okretaja, uspona
krila, azimuta, ...

(generirane sile i
momenti poriva)

sile i momenti |
vanjskih poremecaja

L

-

DGPS/DGLONASS,

Slika 21. Struktura klasicnog sustava za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata
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Opcenito, da bi se mogla provesti $to toc¢nija estimacija pozicije, smjera
napredovanja i brzine, potrebno je estimirati sve sile i momente koji djeluju kao
pobuda na simulacijski model plovnog objekta. Osim prethodno spomenutog biasa

A

b, nuzno je estimirati sile i momente koje razvijaju propulzori, kao i sile i moment

vjetrovnog opterecenja.

Nakon $to propulzori generiraju sile i moment poriva 7, ¢iji se intenziteti ne mogu
mjeriti, mjerenja upravljackih veli¢ina propulzora (broj okretaja ili brzina vrtnje
kod FPP propulzora, uspona vijka kod CPP propulzora, azimut kod azimutnih

propulzora, i sl.) koriste se za estimaciju sila i momenta poriva (7). Ova se

estimacija provodi na temelju odgovarajuc¢ih poluempirijskih modela propulzora,
tj. koristenjem njihovih karakteristika kojima se opisuje ovisnost bezdimenzijskih

koeficijenata poriva K; i momenta K, o koeficijentu napredovanja vijka ].

Dodatno se mogu koristiti i karakteristike poriva kojima se opisuje ovisnost
izmedu porivne sile i odgovarajuce upravljacke veli¢ine analiziranog propulzora.

Mjerenja brzine i smjera vjetra se koriste za estimaciju sila i momenta vjetrovnog

opterecenja (7, ) na temelju modela opisanog u potpoglavlju 2.2.4.2. Osim kao
pobuda simulacijskog modela plovnog objekta, vektor estimiranog vjetrovnog
opterecenja T se koristi i za komponentu unaprijednog upravljanja temeljenog

vjetar

na vjetru.

Vektori estimirane niskofrekventne pozicije i smjera napredovanja (7,;) te brzina
(V) predstavljaju odziv simulacijskog modela plovnog objekta, tj. izlaz iz EKF-
a. Osim ve¢ ranije navedene primjene ovih vektora, vazno je naglasiti da su oni
temelj negativne povratne veze regulacijskog kruga DP sustava, te da zamjenjuju
vektore izmjerene pozicije, smjera napredovanja i brzina (#,, V,). Drugim
rije¢ima, vektori ## i v, tj. odstupanja zadane i estimirane pozicije, smjera
napredovanja i brzine plovnog objekta glavni su ulazni vektori regulatora DP
sustava. U slucaju koristenja optimalnog upravljanja (LQR), kao ulazni vektor

Cesto se koristi i vektor estimiranih brzina v,.

Izlaz iz regulatora DP sustava je vektor intervencije upravljackih sila i momenta

(r,) kojeg je potrebno realizirati pomocu sustava propulzije. Optimalnom
alokacijom poriva, vektor 7, se preslikava u upravljacki vektor u ¢iji su elementi

komponente poriva u smjeru napredovanja i zanoSenja za svaki pojedini
propulzor (Kartezijeve koordinate) ili intenziteti i smjerovi rezultirajué¢eg poriva
svakog pojedinog propulzora (polarne koordinate). Na temelju izra¢unanog
poriva i karakteristika pojedinih propulzora, odreduju se njihove upravljacke
(postavne) velic¢ine.
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Iako se to ne vidi na slici 21., vazno je naglasiti da je u slucaju koristenja {p}

koordinatnog sustava potrebno izvrsiti transformaciju vektora y, u #,,, 1, u
Wyt bu l;p.

Konac¢no, iz navedene analize, lako se uocava postojanje niza podmodela unutar
DP sustava uskovezanih uz probleme identifikacije, filtriranja i estimacije, pri
¢emu se razlikuju:

*  inteligentna identifikacija i estimacija vjetrovnog opterecenja

*  inteligentna identifikacija i estimacija sila i momenta poriva

*  inteligentna identifikacija i estimacija sporopromjenjivog biasa

*  inteligentna identifikacija i estimacija pozicije, smjera napredovanja i brzine
plovnog objekta

* inteligentna identifikacija i estimacija potrosnje elektri¢ne energije s obzirom
na vanjske poremecaje.

5.2. Inteligentna identifikacija i estimacija u DP sustavima

Kako je ve¢ obrazlozeno u cetvrtom poglavlju, inteligentni identifikatori
zamjenjuju ili nadopunjuju klasi¢ne matematicke modele, te predstavljaju ulazno-
izlazno preslikavanje pobudnih signala u odzivne. S aspekta filtriranja, po svojoj
strukturi i nac¢inu rada, moZe ih se sagledati i kroz njihov niskopropusni karakter.
Konac¢no, ukoliko im se njihova uloga prosiri i kroz dinami¢ku komponentu,
mogu poprimiti i funkciju inteligentnog estimatora.

5.2.1. Inteligentna identifikacija temeljena na statickim strukturama

Dok klasi¢na identifikacija predstavlja odredivanje nepoznatih parametara nekog
modela, tj. sustava, pri ¢emu je njegova struktura poznata i uobicajeno je opisana
diferencijalnim jednadzbama ili prijenosnim funkcijama, kod inteligentne
identifikacije potrebno je odrediti meduovisnost ulazno-izlaznog skupa podataka.
[ako struktura samog sustava u tome slucaju nije a priori poznata, kreira se
odgovarajuca struktura inteligentnog identifikatora, primjerice staticke ili
dinamicke neuronske mreZe, te se u nastavku odreduju njihovi tezinski
koeficijenti. Time se i inteligentna identifikacija takoder svodi na odredivanje
parametara sustava koji je u ovome slucaju opisan sa SNN ili DNN.

Tipi¢na stati¢ka struktura, prikazana na slici 22., predstavlja preslikavanje ulaznog
u izlazni skup podataka s ciljem minimizacije srednjeg kvadratnog odstupanja
stvarnih izlaza i izlaza staticke strukture.
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Slika 22. Struktura statickog inteligentnog identifikatora

Inteligentna identifikacija temeljena na statickim strukturama poput FFNN,
GRNN ili ANFIS-a moze biti iskoristena u kreiranju znacajne baze znanja sa

sljede¢im mogucdim primjenama:

(i)  Inicijalna faza u razvoju statickih struktura i rasporeda teZina

Najveci problem koji se uo¢ava kod FFNN mreza je njihovo vrijeme ucenja,
kao i moguénost da algoritam ucenja iskonvergira u lokalni minimum.
Teorija i praksa strojnog ucenja ovome problemu pretpostavlja visestruko
ponavljanje faze wucenja s razli¢itim slu¢ajno odabranim tezinskim
koeficijentima, pri ¢emu se tek nakon analize svih realiziranih i ispitanih
modela odabire najuspjesnije kreirana mreZa. Jednom determinirane matrice
tezinskih koeficijenata za razli¢ite rezime rada mogu predstavljati raspored
teZina, tj. svojevrsnu analogiju na raspored pojacanja kod EKF-a.

(i)  Rekonstrukcija signala u prekidu

Pri modeliranju meduovisnosti znacajnih parametara DP sustava u offline
rezimu rada, moguce je stvoriti znacajnu bazu znanja koja mozZe biti od
velike koristi u analizi dinamike DP sustava. Posebno se isti¢e moguca
primjena kod prekida jednog ili veceg broja senzorskih informacija, jer je na
temelju ovako kreirane baze znanja moguce rekonstruirati signale u prekidu
Sto je posebno vazno u DP sustavima. Ovo je posebno vazno kod prekida
signala pozicije S$to se wuobi¢ajeno svodi na navigacijski problem
pribliznog izra¢una pozicije na temelju smjera napredovanja i brzine plovnog
objekta.

(i) Simulacije, predvidanje i planiranje

Sustavno istrenirane staticke strukture mogu vrlo tocno opisati dinamiku
sustava, kao i meduovisnost parametara koja u DP sustavima moze biti
iznimno kompleksna. Posljedi¢no se mogu provoditi razlic¢ite simulacije u
svrhu predvidanja, planiranja i sl., a sve kako bi se posljedi¢no povecala
iskoristivost eksploatacijskog profila plovnog objekta.
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5.2.2. Inteligentna estimacija temeljena na paralelnom radu statickih struktura

Mogucnosti statickih struktura dodatno se mogu prosiriti dodavanjem dinamicke
komponente, i to na nacin da se veci broj statickih inteligentnih identifikatora (SII)
organizira u paralelnu hijerarhiju s odgovaraju¢im vremenskim pomakom. Jedna
takva struktura s dva SII prikazana je na slici 23.

t
s J SUSTAV A >

A 4 1 +

baza mjerenja

y

\ 4
wn
i)
el
N
L

I L) ﬁ(t)
Iobommomoooo oo 4 evaluacija
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y(t-1), y(t-2),... (1), et -2)
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u(t-1), u(t-2),... y(t=1), y(t-2),...

Slika 23. Paralelna struktura statickih inteligentnih identifikatora s mogucnoscu estimacije

Neka, bez gubitka opcenitosti, u trenutku ¢ SII; preuzima ulogu identifikatora, a
SII> ulogu estimatora. U tome slucaju u SIIi se provodi ucenje i identifikacija
sustava na uzorku {u(t-1), u(t-2),..;y(t-1), y(t-2), ..}, dok SS; sluzi kao
prethodno istrenirani estimator. Kada se zavrsi ucenje, validacija i testiranje, SIIy
preuzima ulogu estimatora, matrice tezinskih koeficijenata se prosljeduju u SS;
koji u nastavku postaje identifikator. Drugim rije¢ima, uloga identifikatora i
estimatora se ciklicki izmjenjuju u odgovaraju¢im vremenskim ciklusima, pri
¢emu je svaki SII koji preuzima ulogu prediktora temeljen na teZzinskim matricama
SlI-a u okviru kojeg se provodila inteligentna identifikacija u prethodnim
koracima. Ovaj postupak se moze dodatno realizirati i uz koristenje paralelnog
rac¢unarstva pri cemu se ucenje identifikatora moze provoditi na jednoj jezgri
procesora, a sve ostale operacije na drugoj. Navedenim mjerama eliminira se
utjecaj vremena ucenja na efikasnost i kvalitetu odziva SlI-a.

Buduci se ovdje korekcija ne mora nuzno provoditi u svakom koraku kako je to

uobicajeno kod klasi¢nih estimatora (z™'), ve¢ nakon nekog vremenskog intervala

At koji se sastoji od D>1 vremenskih koraka (z”), sasvim je jasno da je

uspjesnost primjene ovakvog inteligentnog identifikatora u prvom redu ovisna o
njegovim aproksimacijskim i ekstrapolacijskim mogucnostima. Posebno je
znacajna njegova primjena u pribliznom izra¢unu polozaja kada mjerenja nisu
raspoloziva.
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5.2.3. Inteligentna identifikacija i estimacija temeljena na dinamickim
strukturama

Dinamicke strukture omogucuju identifikaciju, predikciju i estimaciju u online
rezimu rada. Svojom kompleksnos¢u znacajno nadilaze sve staticke strukture, ali
istovremeno omogucuju identifikaciju svih znacajnih meduovisnosti unutar DP
sustava. Dinamicki inteligentni identifikator DII;, prikazan na slici 24., predstavlja
tipi¢nu nelinearnu autoregresijsku DNN poput NNARX ili NARMAX strukture
koja na temelju arhive mjerenja omogucuje dinamicku identifikaciju i predikciju
izlaznih parametara, dok se podesavanje parametara mreze (adaptacija) obavlja na
temelju minimizacije odstupanja izmedu izmjerenih i predvidenih izlaznih
vrijednosti. NNARX struktura moze i ne mora imati vanjsku povratnu vezu, a
gotovo svaka DNN se moZe organizirati i kao LDRNN struktura.

t t
u(t) SUSTAV v

P,
A 4

adaptacija

A 4 A 4 l

baza mjerenja > DIl — ns
| 3 y(t)
z™ .
(1) x(t+1)
y(t+1 y(t
R — yi+1) = y(t)
adaptacija

A

e(t) -

) 4

| 71 | QO+ i
e(t+1) y(t+1)

Slika 24. Struktura dinamickog inteligentnog identifikatora i estimatora

S druge strane, DII, zbog svoje unutarnje strukture predstavlja nelinearni observer
NNSSM strukture koji moze izvrsiti dinamicku identifikaciju nelinearne dinamike,
te biti iskoristen i u svrhu inteligentne predikcije parametara, ali i estimacije
mjerljivih i nemjerljivih varijabli stanja, $to ga ¢ini analogijom na EKF.

Potencijalna problematika vezana uz DII prvenstveno se odnosi na vrijeme
potrebno za adaptaciju parametara mreze, kao i na probleme stabilnosti pri
koristenju vanjskih povratnih veza $to je tipicno za sve DNN. Ovo se posebno
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odnosi na slucajeve kada DNN preuzima i funkciju inteligentnog neuroregulatora
koji u realnom vremenu mora identificirati nelinearnu dinamiku i estimirati
potrebne varijable stanja. Takoder je vazZno napomenuti da su razvijeni i
predlozeni brojni postupci optimalne adaptacije parametara DNN ¢ime se njihova
mogucnost primjene sve viSe pribliZava i sustavima iznimno brze dinamike. To je
posebno vazno za DP sustave sa stajalista njihove velike inercije. Budu¢i da je u
komercijalnim DP sustavima rezolucija obrade mjerenja naj¢es¢e 1 Hz, to ostavlja
dovoljno vremena za dinamicko u¢enje NN i ostalih inteligentnih identifikatora.

5.3. Inteligentni identifikatori i estimatori u DP sustavima

Inteligentni identifikatori i estimatori predlozeni u ovome radu mogu se podijeliti
s obzirom na njihovu funkciju unutar DP sustava na:

*  inteligentni identifikatori i estimatori vjetrovnog opterecenja
*  inteligentni identifikatori i estimatori sila i momenta poriva
*  inteligentni identifikatori i estimatori sporopromjenjivog biasa

* inteligentni identifikatori i estimatori pozicije, smjera napredovanja i brzine
plovnog objekta.

U uZem smislu, svi predloZeni inteligentni identifikatori predstavljaju staticke
strukture koje mogu biti temeljene na bilo kojoj stati¢ckoj neuronskoj mrezi (FFNN,
GRNN, ANFIS, i sl.), dok dinamicki inteligentni identifikatori i estimatori mogu
istovremeno biti temeljeni na bilo kojoj dinamickoj neuronskoj mrezi (NNARX,
LDRNN, i sl), ali i na statickim strukturama c¢ije su mogucnosti dinamicki
prosirene predloZenim paralelnim radom SlI-a koji je opisan u potpoglavlju 5.2.2.

Za potrebe ovoga rada, tijekom faza ucenja svih statickih i dinamickih struktura
kao ciljani vektor/matrica koriStene su vrijednosti dobivene pomoc¢u EKF-a. Isto
vrijedi i za fazu validacije i za fazu testiranja. Time svi predlozeni modeli
predstavljaju svojevrsne hibridne sustave izmedu EKF-a i odgovarajuce
inteligentne staticke ili dinamicke strukture, pri ¢emu su odzivi EKF-a koristeni za
podesavanje parametara tih inteligentnih struktura.

5.3.1. Inteligentni identifikatori i estimatori vjetrovnog opterecenja

Sile i momenti vjetrovnog opterecenja koje djeluju na plovni objekt klasi¢no se
matemati¢ki modeliraju kako je to opisano u potpoglavlju 2.2.4.2. Alternativni
pristup temeljen na inteligentnim identifikatorima prikazan je na slici 25. Za

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 85



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

potrebe ovoga rada kao staticki identifikatori koristeni su FFNN, GRNN i ANFIS.
Ulazni parametri su filtrirane vrijednosti brzine i smjera vjetra, dok su izlazni
parametri predstavljeni vektorom estimiranih sila i momenta vjetrovnog
opterecenja. Tijekom faze ucenja za ciljani vektor odabran je vektor estimiranih
sila i momenta vjetrovnog opterec¢enja koji je dobiven pomoc¢u EKF-a.

[ ) [Vv/"ﬂv/'] | vjetrovno T jjetar
anemometar j '| optereéenje
e

A\ 4

~FFNN
vijetar

~GRNN
vjetar

A 4

GRNN [

~ ANFIS

ANFIS [ vjetar

A 4

Slika 25. Inteligentni staticki identifikator vjetrovnog opterecenja

Za modeliranje dinamickih inteligentnih identifikatora i prediktora vjetrovnog
opterecenja predlozene su i ispitane strukture prikazane na slici 26. Analiza
dinamickih inteligentnih identifikatora provedena je za tri prethodno navedena
staticka identifikatora kojima su mogucnosti prosirene dodavanjem komponente
ucenja kroz vrijeme. Drugim rije¢ima, matrice teZinskih koeficijenata SII se
podesavaju (adaptiraju) postupkom minimizacije vektora odstupanja izmedu

izlaznog i ciljanog vektora vjetrovnog opterecenja(e Na ovaj nacin, SII

Vjetar)'
poprima karakteristike DII, te uz ulogu inteligentnog identifikatora poprima i
ulogu inteligentnog prediktora.

Osim statickih identifikatora predloZene su i strukture s DNN (NNARX, LDRNN)
Sto je takoder prikazano na slici 26. I kod DNN karakteristicno je podesavanje
teZinskih koeficijenata na temelju odstupanja izmedu vektora odziva mreze i
ciljanog vektora. Za sve DII strukture ulazni parametri su dinamicki vektori brzine

i smjera vietra V,(t) i f,(f), a ciljani vektor je dinamicki vektor vjetrovnog
opterecenja T, (t).
Iako to nije dio ovoga rada, vazni je istaknuti da ovako realizirani modeli SII, uz

manje modifikacije, mogu biti iskoristeni i za odredivanje bezdimenzijskih

koeficijenata vjetrovnog opterecenja Cy,; (7)), Cyyi(%e) 1 Crj(¥7)-

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 86



M. Valé&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

[V, (1)

Comemometar} V20201 [Vietrowmo ] ()
opterecenje

~>

\4

DANFIS |———0

et (1)

e (1)

]
LDRNN ——=»0 as
adaptacija —

DII vjetar (t)

Slika 26. Inteligentni dinamicki identifikator i prediktor vjetrovnog opterecenja

5.3.2. Inteligentni identifikatori i estimatori sila i momenta poriva

Bududi se sile i momenti koje propulzori razvijaju u smjeru napredovanja,
zanoS$enja i zao$ijanja ne mogu mjeriti tijekom eksploatacije DP plovnog objekta,
potrebno ih je estimirati. Uobi¢ajeno se za potrebe ove estimacije koriste
poluempirijski modeli propulzora. Ulazni parametri ovih modela ovise
prvenstveno o vrsti propulzora, tj. o tome je li rije¢ o propulzorima s fiksnim (FPP)
ili upravljivim usponom vijka (CPP). Kod i-tog FPP propulzora ulazni parametri
su brzina vrtnje n, i azimut propulzora ¢,, a kod i-tog CPP propulzora uspon

vijka P. i azimut ¢;,. Azimut ¢; predstavlja orijentaciju azimutnog propulzora, tj.
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kut kojeg zatvara os x, {b} koordinatnog sustava i vektor rezultantnog poriva.
Kod i-tog kombiniranog FPP-CPP propulzora ulazni parametri su n,, P. i «,.

Neovisno o vrsti propulzora, izlazni parametri su komponente poriva, tj.
estimirani vektori poriva u smjeru napredovanja (u,) i zanoSenja (u,). Na

temelju vektora i, i #, izracunava se vektor 7, ukupnih estimiranih sila u

prop
smjeru napredovanja i zanoSenja kao i ukupni moment u smjeru zaosijanja koje
generiraju svi propulzori zajedno.

Na slici 27. prikazan je prijedlog strukture SII za identifikaciju meduovisnosti
izmjerenih parametara sustava propulzije (n;, P, ;) i odgovarajucih sila koje

1

propulzori generiraju u smjeru napredovanja i zanosenja (i, , i, ).

(1, ]
[P, o]

mjerenja sustava propulzije | [1;, P, ;] model i-to [ﬁix/ﬁh,]
(brzina vrtnje, uspon vijka, 8 —
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Slika 27. Inteligentni staticki identifikator poriva i-tog propulzora

Dinamicka inteligentna identifikacija i predikcija sila koje razvijaju propulzori
prikazana je na slici 28. Kao i kod predikcije vjetrovnog opterecenja, i ovdje je
predloZena DII struktura temeljena na DFFNN, DGRNN, DANFIS, NNARX i
LDRNN mreZama. Ulazni parametri su dinamicki vektori n,(t) i o;(t) kod FPP,

odnosno P(t) i a.(t) kod CPP propulzora, dok su ciljani vektori estimirani
dinamicki vektori sila u smjeru napredovanja i zanoSenja u,(t) i ().
Adaptacija, tj. podeSavanje tezinskih koeficijenata DII, vrsi se s ciljem minimizacije
odstupanja e, (t) i eiy(t).

U ovome radu nije provedeno ispitivanje predlozenih SII i DII u okviru sustava za
dinamicko pozicioniranje plovnih objekata, no vazno je istaknuti da neuronske

mreze predstavljaju izvrstan alat u modeliranju hidrodinamickih karakteristika
azimutnih propulzora $to je ispitano i pokazano u (Valci¢ i Dejhalla, 2014.).
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Slika 28. Inteligentni dinamicki identifikator i prediktor poriva i-tog propulzora

5.3.3. Inteligentni identifikatori i estimatori sporo-promjenjivog biasa

Vektor sporopromjenjivog biasa, tj. vektor sila i momenta sporopromjenjivih
poremecaja (DP struja) koji djeluju na plovni objekt, odreduje se sli¢cno kao i
vjetrovno opterecenje (potpoglavlje 2.2.4.2)), tj. slicno kao i opterecenje kojim
morska struja djeluje na plovni objekt (potpoglavlje 2.2.4.1). Razlika je samo u
tome Sto se brzina (V,,,) i smjer djelovanja (4,,,) DP struje ne mogu izmjeriti, ve¢
se estimiraju na temelju odstupanja izmedu mjerene pozicije, smjera napredovanja
i brzine u odnosu na estimiranu niskofrekventnu poziciju, smjer napredovanja i

brzinu plovnog objekta (Slika 21.). Nakon &to se odrede V,,. i /., izratunavaju
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se sile i moment DP struje na temelju poznatih koeficijenata otpora DP struje
CXDPS’ CYDPS iCNDPS (Sllka 29)

v, Ve
! il koeficijenti sile vjetra
anemometar otpora vjetra
ﬂ ) > CXUj’ Cij’ Cij
vj
. i NF model
poriv
senzr(;rl usllzf:va pr(I)!;,(LCll;:) . — plovnog
propuizij (S e o objekta
% 72
Vor, Vore [ koeficijenti
model DP otpora DP struje
struje - ) VF model
—> Cypper Cyoper Cappe | Sile DP struje plovnog
Bowe objekta

Slika 29. Odnos vanjskih poremecaja, NF i VF modela plovnog objekta

Alternativni model ovome postupku, temeljen na SII, prikazan je na slici 30.
Prikazana struktura sadrzi staticke inteligentne identifikatore na dvjema
razinama. U okviru prve razine (SII1), odreduje se meduovisnost brzine i smjera

DP struje (V,p., B,p) kao izlaznih parametara u odnosu na odstupanja izmedu

vektora pozicija (1,,, i) 1 brzina (v,,, V,;) kao ulaznih parametara. Na drugoj

razini (SII2) odreduje se meduovisnost sporopromjenjivog biasa b kao izlaznog
parametra u odnosu na estimiranu brzinu i smjer DP struje kao ulaznih

parametara.
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Slika 30. Inteligentni staticki identifikator brzine i smjera DP struje te biasa

Inteligentna dinamicka identifikacija i predikcija brzine i smjera DP struje, .
vektora biasa, takoder se provodi na dvjema razinama kao Sto je prikazano na slici
31.
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Slika 31. Inteligentni dinamicki identifikator i prediktor brzine i smjera DP struje te biasa

Kao i u prethodnim slucajevima, i ovdje se adaptacija teZinskih koeficijenata
provodi na temelju odstupanja izmedu odziva pojedinog prediktora i ciljanih
vrijednosti izlaznih parametara koje su estimirane pomoc¢u EKF-a.

Kod svih prediktora na prvoj razini, ulazni parametri su vektor izmjerene pozicije
i smjera napredovanja #,,(t), vektor izmjerenih brzina u smjeru napredovanja i
zanosenja v, (t), vektor estimirane niskofrekventne pozicije i smjera napredovanja

flxe(t) 1 vektor estimiranih brzina u smjeru napredovanja i zanoSenja vy (t).

Izlazni parametri iz prve razine su estimirana brzina VDPS(t) i smjer /?Dps(t) DP
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struje. Ovi parametri predstavljaju ujedno i ulazne vrijednosti u drugu razinu.

Izlaz iz druge razine je estimirani vektor sporopromjenjivog biasa l;(t) .

5.3.4. Inteligentni identifikatori i estimatori pozicije, smjera napredovanja i
brzine plovnog objekta

Estimacija pozicije, smjera napredovanja i brzine plovnog objekta predstavlja
najznacajniji dio observera DP sustava. Kako je ve¢ navedeno u potpoglavlju 3.4.,
vektor mjerenja #,, moZe se prema (3.20) zapisati preko NF i VF komponente kao

N, =Wyt +0, (5.1)

pri ¢emu v predstavlja Gaussov mjerni bijeli Sum. Vizualizacija vektora mjerenja
1,, prikazana je na slici 32., a odnos izmedu NF i VF komponenti prikazan je na
slici 29.

NFmodel | 'InF
plovnog objekta
GNSS,HPR, | Tn ¥ v [ Gaussov bijeli
Zirokompas, ... + K 'l mjerni Sum
VF model e
plovnog objekta

Slika 32. Odnos izmedu mjerene, NF i VF pozicije i smjera napredovanja

Ucenje neuronske mreze sa svrhom odredivanja meduovisnosti izmedu nisko-
frekventne pozicije i smjera napredovanja (#,;) i brzine plovnog objekta (v,;)
kao izlaznih parametara u odnosu na odgovarajuce izmjerene vrijednosti pozicije i
smjera napredovanja (1,,) i brzine plovnog objekta (v,,) kao ulaznih parametara,
predstavlja sloZzeno preslikavanje koje ujedno zamjenjuje ulogu observera DP
sustava. Drugim rije¢ima, to znaci da ovako realizirani NN model ujedno moze
predstavljati i alternativu klasichom matematickom modelu kinematike i
dinamike plovnog objekta koji se uobicajeno koristi u observerima DP sustava.

Kao i kod Kklasi¢nih observera poput EKF-a, najveéi problem predstavlja
modeliranje VF pozicije i smjera napredovanja (#y;). S hidrodinamic¢kog aspekta,
vektor #,; induciranih pozicija i smjera napredovanja prvog reda, izra¢unava se

preko operatora amplitude odziva (RAO) gibanja plovnog objekta. Postupak se
provodi kroz sljedec¢a dva koraka (Slika 33.):

Sveuciliste u Rijeci, Pomorski fakultet u Rijeci, Rijeka, 2015. 92



M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

(i) za zadano stanje mora opisano znacajnom visinom vala H, i prosje¢nim
nultim periodom vala T, izracunava se amplituda vala A, na temelju

odgovarajuceg spektra valova S(w);

(il) pomocu izracunate amplitude vala A, odreduje se za j-ti stupanj slobode,

je {1,2,6}, komponenta 7!} vektora 5., =[n\}, n'3}, nl¢], prema izrazu

J}_

S 1@, B)| A, coslo, U, B)t + <nli@,, B)+e,], 52)

N
=1 i=1

k=1

pri ¢emu je: ‘n{vfg(a)k, ,BI)‘ - amplituda RAO gibanja, £ni(@,,B) - fazni
pomak RAO gibanja, @, - susretna frekvencija, U - rezultantna brzina

plovnog objekta, @, - frekvencija vala, S - susretni kut vala, ¢, - slucajno

odabrani fazni kut k-te harmonijske komponente, M - broj susretnih kutova,
N - broj harmonijskih komponentni vala.

spektar A, operator amplitude odziva | #],x
valova (R AO)
S(w) gibanja plovnog objekta

Slika 33. Odredivanje induciranih pozicija prvoga reda na temelju operatora
amplitude odziva gibanja plovnog objekta

Izrac¢un vektora #,; opcenito je vrlo sloZen, i u racunalnom smislu zahtijeva
previse vremena da bi bio izravno iskoristiv u online rezimu rada DP sustava.
Uglavnom ga se odreduje pomocu specijaliziranih hidrodinamickih programa kao
Sto je primjerice WAMIT (WAMIT, 2013.). No, iako zbog navedenog razloga
ovakav pristup nema primjene u realnom vremenu, otvara se mogucénost
realizacije postupka ucenja SII u offline reZimu rada, pri ¢emu bi takav SII za bilo

koje stanje mora i za bilo koje parametre valova mogao estimirati vektor #,;.

U Kklasicnim DP sustavima prethodno opisani postupak se pojednostavljuje
linearnom aproksimacijom VF pozicije opisanom u potpoglavljima 2.2.4.3. i 3.4.
Upravo o to¢nosti ove linearne aproksimacije ovisi tocnost estimacije vektora #,;,

ali i to¢nost estimacije vektora #.

U ovome radu predloZena su dva pristupa u odredivanju meduovisnosti izlaznih
vektora 7, i vy s obzirom na odgovarajuce ulazne vektore (Slika 34.). Sl
predstavlja strukturu kojom se odreduje meduovisnost navedenih izlaznih
vektora (#z, Vyp) 1 vektora vanjskih sila te momenata koje djeluju na plovni
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objekt (l;, Tear). Sll2 predstavlja strukturu za odredivanje meduovisnosti

estimiranih niskofrekventnih (i, V) 1 izmjerenih (,, ¥,,) vrijednosti pozicije,

smjera napredovanja i brzine plovnog objekta. Ciljani vektori u oba slucaja su #5p

i U5y, aizlazni vektori su odzivi pojedinih SlI-a. Kriteriji za provodenje evaluacije

Sll-a navedene se u sljede¢em poglavlju.
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Slika 34. Strukture inteligentnih statickih identifikatora pozicije, smjera napredovanja i brzine

Prethodno opisana dva pristupa mogu se objediniti u jedan pristup kod kojeg su

ulazni parametri 4, v, V,, B, T Vopr Bope 1 b. Struktura takvog Sll-a

vijetar /

prikazana je na slici 35. Ciljani vektori su i u ovome slucaju #7551 vy -

A

~EKF A~ EKF
vjetar / b’ ’7m 4 1/m ”NF 4 1/NF
P EKF -
VDPs 4 ﬁ DPs
ij 4 ﬁ vj (TS T T T T T TS S
1 ~FFNN A~ FFNN
| v
FFNN ﬂNF 7 ¥ NF R
: YV v
l
' ﬁGRNN HORNN
: GRNN NN
] Y ld

i

|

I ~ ANFIS _ ANFIS
:, ANFIS !‘—'_ Hxe 7 Unr g
]

>

Slika 35. Struktura inteligentnog statickog identifikatora pozicije, smjera napredovanja i brzine
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Tijekom rada DP sustava ¢esto moZe do¢i i do prekida odredenih signala. U tome
slucaju observer mora biti u mogucnosti rekonstruirati signal u prekidu tijekom
odredenog vremenskog intervala potrebnog za njegovu ponovnu uspostavu. Na
slici 36. predlozena je struktura Sll-a kojom se odreduje meduovisnost izmedu NF
pozicije i svih ulaznih parametara prethodnog modela sa slike 35., ukljuc¢ujuéi i
smjer napredovanja i brzinu plovnog objekta kao dodatne ulazne parametre.
Ovakav model predstavlja prosirenje klasi¢nog navigacijskog modela pribliznog
izra¢una pozicije koji se inace temelji samo na smjeru napredovanja i brzini
plovnog objekta.
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Slika 36. Struktura inteligentnog statickog identifikatora pozicije u slucaju prekida signala

Inteligentna dinamicka identifikacija i predikcija NF pozicije, smjera napredovanja
i brzine preko izmjerene pozicije, smjera napredovanja, brzine, vjetrovnog
opterecenja i biasa prikazana je na slici 37. Ulazni parametri dinamickih struktura

su dinamicki vektori 1, (1), v,(£), Vy(8), B0 Foul®) Vor(D) Bon(t) i b(t), a

izlazni vektori su #;: () 1 V(). Ova struktura se takoder lako moze prilagoditi
za rjeSavanje problema pribliZnog izratuna pozicije na nacin da se izlazni
parametri EKF-a 7{{}(t), v{l(t) i v0l(t) preusmjere na ulaze DIl-a. U tome slu¢aju

izlazni vektor bi bio samo vektor estimirane NF pozicije [/{(t), A% (H)]".

Na slici 38. prikazan je NNSSM model prilagoden parametrima DP sustava. U
potpunosti je temeljen na strukturi prikazanoj na slici 15. Ulazni vektori ovoga
modela su 7,,(t) i v, (t). Izlazni vektori su 7 (f) i V(). Vektor varijabli stanja je

definiran kao JAc(t)z[gT(t), T(t), bT( ), " (1)]". Svojom strukturom u potpunosti

predstavlja analogiju na EKF koji se koristi u DP sustavima.
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Slika 37. Inteligentni dinamicki identifikator i prediktor NF pozicije,
smjera napredovanja i brzine plovnog objekta
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Slika 38. Inteligentni estimator NF pozicije, smjera napredovanja
i brzine plovnog objekta
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6. EVALUACIJA INTELIGENTNIH IDENTIFIKATORA I
ESTIMATORA U DP SUSTAVIMA

6.1. Uvodna razmatranja

Staticki i dinamicki inteligentni identifikatori predloZeni u ovome radu ispitani su
koriste¢i realna mjerenja DP Log arhive sustava za dinamicko pozicioniranje
poluuronjivog cjevopolagaca (J-Lay) i broda dizalice SSCV Saipem 7000 (S7000).
Akvizicija podataka provedena je tijekom izvodenja projekta Ormen Lange u
razdoblju od 5. kolovoza do 23. kolovoza 2006. godine, odnosno od 28. kolovoza
do 7. rujna 2006. godine. Tijekom navedenih razdoblja izvr$eno je polaganje dvaju
cjevovoda (PL-A i PL-B) kojima se povezalo nalaziste plina Ormen Lange i
industrijsko postrojenje u Nyhamni, Norveska. DP Log arhiva mjerenja sa SSCV
Saipem 7000 zatraZena je sluzbenim dopisom, a zahtjev je 28. ozujka 2011. godine
odobrio Saipem Mediterranean Services LLC, Rijeka i Saipem S.p.A., Milano,
Italija.

6.2. Sustav za DP na SSCV Saipem 7000

SSCV Saipem 7000 je plovni objekt odobalne industrije pomocu kojeg se moze
obavljati podizanje i prebacivanje teskih i vrlo teskih tereta (dijelovi platformi,
nosaci platformi i sl.), kao i polaganje cjevovoda tzv. J-Lay tehnikom, prikazan je

na slici 39., dok su njegove karakteristike navedene u tablici 2.

Slika 39. SSCV Saipem 7000 u plovidbi (lijevo) i tijekom pripreme za polaganje cjevovoda (desno)

Buducdi je prema eksploatacijskom profilu (Tablica 2.) maksimalna znacajna visina
valova H, _=4,0m pri kojoj se pomoc¢u S7000 moZe vrsiti polaganje cjevovoda,

§,max
inteligentni identifikatori i estimatori su ispitani s ograni¢enjem H, _<4,0 m.

s,max
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Tablica 2. Osnovne karakteristike plovnog objekta SSCV Saipem 7000
Izvor: (Saipem, 2000)

Osnovni podaci Brodska elektri¢na centrala

Klasa: LR/R.I.Na. Broj glavnih dizelskih generatora: 12
Duljina (LOA): 197,95 m Broj pomo¢nih dizelskih generatora: 2
Sirina (BOA): 91,60 m Ukupna instalirana snaga: 73,2 MW

Gaz (plovidba/eksploatacija): 10,50 m / 27,50 m Visoki napon: 10 kV

Podizanje tereta Sustav propulzije (DE)

Maksimalna masa: 14000 t

Azimutni propulzori: 4 x 4500 kW

Polaganje cjevovoda Uvlacivi azimutni propulzori: 2 x 5500 kW

Uvlacivi azimutni propulzori: 4 x 3000 kW

bbbl ol 2000 = 000 m Pramcani tunelski propulzori: 2 x 2500 kW

Maksimalna znacajna visina valova: 4 m

Sustav za DP na S7000 je najvise klase DP3, ¢ime je omogucéena trostruka
sklopovska redundancija. Osnovne karakteristike ovoga DP sustava navedene su
u tablici 3., a viSe detalja o njemu moze se pronaci u (Kongsberg, 2006.).

Tablica 3. Osnovne karakteristike DP sustava na SSCV Saipem 7000
Izvor: (Saipem, 2000)

Proizvodac: Kongsberg Simrad (Kongsberg Maritime)

Tip: SDPM-31 (glavni sustav) i SDP-11 (sustav u nuzdi)
Klasa: DP (AAA) LRS; IPD 3 R.I.Na.; DP3

Sustavi za 2 x DGPS, 2 x HPR HIPAP, 1 x krmeni inklinometar,
pozicioniranje: 1 x Artemis Mk IV

Smjer napredovanja: 3 x zirokompas

Vertikalni stupnjevi slobode: 3 x VRU

Brzina i smjer vjetra: 4 x anemometar

Izmjerene, izracunate, filtrirane i estimirane vrijednosti DP sustava pohranjuju se
svake sekunde u DP Log koji sadrzi 347 parametara od kojih se za potrebe ovoga
rada izdvajaju:

- pozicija (lokalni koordinatni sustav, UTM koordinate)

-  smjer napredovanja

- brzina broda u smjeru napredovanja i zanoSenja

- smjer i brzina vjetra (anemometar)

- vjetrovno opterecenje u trima horizontalnim stupnjevima slobode

- smjer i brzina DP struje
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opterecenje na plovni objekt u trima horizontalnim stupnjevima slobode
uslijed djelovanja sporopromjenjivih poremecaja (biasa)

valjanje, posrtanje i poniranje

ubrzanje broda u trima horizontalnim stupnjevima slobode

P, Ii D djelovanja regulatora u trima horizontalnim stupnjevima slobode
alokacija poriva (brzina vrtnje i azimut za svaki pojedini propulzor)

opterecenje generatora elektri¢ne energije.

6.3. Kriteriji za ocjenu uspjesnosti inteligentnih identifikatora i estimatora u

DP sustavima

Kako bi se ispitala i utvrdila razina uspjeSnosti pojedinih inteligentnih

identifikatora i estimatora, koristeno je nekoliko uobic¢ajenih pokazatelja:

Graficki prikazi odziva u vremenskoj domeni

Graficki prikazi izmjerenih vrijednosti, odziva EKF-a i odziva Sll-a/DII-a
koriSteni su za inicijalni uvid i brzu evaluaciju Sll-a, tj. DIl-a. Posebno su
znacajni za uvid koliko ispitani SII-i i DII-i dobro prate odziv EKF-a, kaoi za
lako uocavanje eventualnih faznih prethodenja ili faznih kasnjenja signala.

Graficki prikazi reziduala i analiza rezidualnih dijagrama

Prikaz reziduala, tj. odstupanja izmedu odziva EKF-a i Sll-a/DII-a vizualno
ukazuju na tocnost ispitanih modela. Rezidualni dijagrami izmedu
izmjerenih vrijednosti i odziva Sll-a/Dll-a ukazuju na egzistenciju
Gaussovog bijelog Suma, a rezidualni dijagrami izmedu odziva EKF-a i
odziva SII-a/DIlI-a ukazuju na raspon odstupanja.

Koeficijent korelacije R

Koeficijent korelacije R predstavlja kvantitativnu mjeru medusobne
povezanosti dvaju signala ili dvaju vremenskih nizova. U kontekstu
evaluacije SlI-a/DII-a predstavlja mjeru koliko jako koreliraju njihovi odzivi
s ciljanim vrijednostima (EKF). Sto je R bliZi jedinici, korelacija je jac¢a, dok
vrijednost R=1 predstavlja najve¢u mogucu korelaciju i ukazuje na izvrsne
aproksimacijske ili predikcijske mogucénosti SlI-a/DII-a.

Srednje kvadratno odstupanje MSE

Predstavlja aritmeticku sredinu kvadrata odstupanja ciljanih vrijednosti od
estimiranih vrijednosti koje su dobivene kao odziv SlI-a/DlIlI-a. Inteligentni
identifikatori/ prediktori su to uspjesniji sto je ovaj pokazatelj blizi nuli.
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*  Varijjanca V

Varijanca predstavlja mjeru rasprSenosti nekog parametra, tj. prosjec¢no
kvadratno odstupanje od njegove aritmeti¢ke sredine. Problemi filtriranja i
estimacije su ¢esto definirani kroz kriterij minimalne varijance.

*  Autokorelacija

Odredivanje autokorelacije predstavlja postupak usporedbe signala sli¢nih
karakteristika i izgleda, ali s medusobnim faznim pomakom.

6.4. Priprema i obrada podataka

Za obradu podataka, simulacije i analize dobivenih rezultata koristen je
programski sustav MATLAB. 1z toga razloga, izvorne datoteke DP Log arhive
mjerenja su konvertirane u odgovarajuce .mat datoteke kako bi njihovo koristenje
u MATLAB-u bilo ¢im jednostavnije.

Iako su provedene analize na cijelom skupu raspoloZzivih mjerenja, za potrebe
ovoga rada, a sukladno ograni¢enosti prostora, u nastavku su prikazani dobiveni
rezultati za tri odabrana uzorka mjerenja. Ovi uzorci su odabrani prema stanju
mora koje je opisano u arhivi programskog paketa MET Office. Zbog

jednostavnosti, koristena je samo znacajna visina vala H_. Osnovne karakteristike

odabranih uzoraka kao $to su period uzorka t,,, srednje vrijednosti brzine i

smjera vjetra (V,;, B,) u periodu {,,, minimalne i maksimalne vrijednosti V,; i

tijekom perioda ¢,,, navedeni su u tablici 4.

Tablica 4. Osnovne karakteristike odabranih uzoraka za evaluaciju

Uzorak #1 Uzorak #2 Uzorak #3
Vremenski period t,. (s) 3000 - 5400 12600 3000 - 5400
Znadajna visinavala H, (m) 05-1,5 2,0-25 25-35
V, (m/s) 4214 8,478 11,974
Brzina vjetra Ve min (1/8) 3,647 6,127 10,078
Ve min (/) 5,014 9,781 12,678
B, (rad) 2,435 1,179 0,214
Smijer vjetra By min (rad) 2,127 0,978 0,167
B ma (rad) 2,784 1,347 0,281
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Tijekom ispitivanja Sll-a i DII-a, odabrana su sljedeca svojstva uz variranje
pojedinih parametara kako slijedi:

. FFNN

broj skrivenih slojeva: 1

broj neurona u skrivenom sloju: {5, 10, 20}

aktivacijska funkcija: tansig

algoritmi ucenja: {BP, LM}
* GRNN

- rasprsenje s: {0,1; 0,4; 1,0; 1,5}
 ANFIS

- funkcija pripadnosti: gbellmf

. NNARX/LDRNN

broj skrivenih slojeva: 1

broj neurona u skrivenom sloju: {5, 10, 20}

broj vremenskih pomaka: {2, 5, 10, 20}

algoritmi ucenja: {BP, LM}.

Svaki SII i DII prosao je fazu ucenja (treniranja), validacije i testiranja. Ucenje je u
svim slucajevima provedeno sa 70 % odabranog uzorka, dok je za validaciju i
testiranje koriSteno po 15 % odabranog uzorka. Vazno je istaknuti da se u fazi
ucenja dio uzorka za treniranje koristi kako bi se prilagodili teZinski koeficijenti
mreze prema odstupanju izmedu ciljanih i izlaznih vrijednosti. Dio uzorka za
validaciju sluZi za ocjenu generalizacijskih moguénosti mreZe, ali i da se faza
ucenja prekine ukoliko se ove mogucnosti vise ne povecavaju. Dio uzorka za
testiranje nema utjecaja na fazu ucenja. Testiranje stoga predstavlja nezavisnu
mjeru uspjesnosti NN modela tijekom i nakon faze ucenja.

6.5. Provedba i ispitivanje inteligentnih identifikatora i estimatora na
mjerenjima iz DP sustava SSCV Saipem 7000

Buducdi je tijekom istraZivanja ispitan veliki broj Sll-a i Dll-a za razli¢ita stanja
mora, dobivena je iznimno velika koli¢ina rezultata, kako u obliku numeri¢kih
pokazatelja (MSE, R, V), tako i grafickih prikaza odziva. S obzirom na ograniceni
prostor, za potrebe ovoga rada, u nastavku su tablicno prikazane prosjecne
vrijednosti MSE i R za tri stanja mora iz tablice 4., dok se tabli¢no prikazana
varijanca V odnosi na uzorak #3. Odabrani odzivi Sll-a ili DIlI-a grafi¢ki su
prikazani za samo jedno analizirano stanje mora. Ispitani su:
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*  inteligentni identifikatori i estimatori vjetrovnog opterecenja
* inteligentni identifikatori i estimatori sporopromjenjivog biasa
*  inteligentni identifikatori i estimatori pozicije, smjera napredovanja i brzine.

Takoder su ispitane i prosirene mogucnosti Sll-a i DIl-a, posebno u slucaju
prekida signala pozicije, pri ¢emu je ispitan predloZeni model inteligentnog
pribliznog izra¢una pozicije.

6.5.1. Ispitivanje inteligentnih identifikatora i estimatora vjetrovnog opterecenja

Ulazni parametri ispitanih identifikatora su filtrirana brzina i smjer vjetra
v Y

,i» B,j), aizlazni su sile i moment vjetrovnog opterecenja (X vietarr N vietar) -

vijetar /
U slucaju predikcije, korisStene su dinamicke inacice istih varijabli. U tablici 5.
izlozeni su pokazatelji uspjesnosti (MSE, R) po pojedinim fazama za razlicite SII-e
i DII-e. U tablici 6. navedene su varijance pojedinih odziva za svaku varijablu.

Tablica 5. Pregled pokazatelja uspjesnosti ispitanih inteligentnih
identifikatora i prediktora vjetrovnog opterecenja

Ucenje (70 %) Validacija (15 %)  Testiranje (15 %)

FENN MSE 0,458071 0,499104 0,459460
R 0,999938 0,999931 0,999937

SE 0,254784 0,261548 0,265418

GRNN MR 0,999969 0,999966 0,999965
E 0,278156 0,314125 0,301457

ANFIS M]? 0,999957 0,999965 0,999960
SE 0,160917 0,165136 0,175567

NNARX MR 0,999978 0,999978 0,999976
E 0,151978 0,152164 0,158214

LDRNN le 0,999991 0,999985 0,999981

Tablica 6. Varijanca odziva EKF-a i ispitanih inteligentnih identifikatora i
prediktora vjetrovnog opterecenja

A A A

vijetar vijetar N vijetar
EKF 0,515938 1,818625 643,565856
FFNN 0,511721 1,816344 642,413736
GRNN 0,513514 1,817784 643,104785
ANFIS 0,512444 1,816327 642,651746
NNARX 0,515322 1,814950 642,490312
LDRNN 0,515317 1,817214 643,102154
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Slika 40. predstavlja ilustraciju odziva FFNN mreZze pri identifikaciji
meduovisnosti brzine i smjera vjetra o silama i momentu vjetrovnog opterecenja.
Na slici se vidi usporedba odziva FFNN s estimiranim vrijednostima vjetrovnog
opterecenja EKF-a.

(kN)

X vijetar
(kN) 6 \ \ \ \
l l l l
| | | |
vijetar
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
(KNm) 100

50

vijetar

[
|
|
i
500 1000 1500 2000 2500 3000

vrijeme (s)

Slika 40. Vremenski niz inteligentne identifikacije sila i momenta vjetrovnog
opterecenja na temelju FFNN

6.5.2. Ispitivanje inteligentnih identifikatora i estimatora
sporopromjenjivog biasa

Ispitivanje SlI-a i DII-a sporopromjenjivog biasa provedeno je u nekoliko koraka.

Ucenje je prvo provedeno za ulazne parametre (17,,— 1) 1 (V,,—Vy;), s tim da su

dobiveni rezultati u ovome slucaju neprihvatljivi. Nakon toga ucenje je provedeno
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s ulaznim parametrima #,, #y;, V, 1 Uy, tj. ne s odstupanjima, pri ¢emu su

m

dobiveni rezultati znatno kvalitetniji.

U tablici 7. navedeni su pokazatelji uspjesnosti SlI-a i DII-a brzine i smjera DP
struje, a u tablici 8. navedene su varijance njihovih odziva.

Tablica 7. Pregled pokazatelja uspjesnosti ispitanih inteligentnih
identifikatora i prediktora brzine i smjera DP struje

Ucenje (70 %) Validacija (15 %)  Testiranje (15 %)

FENN MSE 5,798767-10-5 7,024924-10°5 5,265941-10-5
R 0,999530 0,999427 0,999575

8,412354-107 6,215058-10-7 1,541874-107

GRNN MSE

R 0,999998 0,999997 0,999998

ANFIS MSE 5,140648-10-5 4,781478-105 2,321404-105
R 0,999437 0,999379 0,998945

MSE 9,566919-108 1,067059-10-7 1,041070-107
NNARX R 0,999999 0,999999 0,999999

MSE 7,615402-108 8,969140-108 5,210278-108
LDRNN R 0,999999 0,999999 0,999999

Tablica 8. Varijanca odziva EKF-a i ispitanih inteligentnih
identifikatora i prediktora brzine i smjera biasa

Vops Bops
EKF 0,000274 0,000611
FFNN 0,000221 0,000544
GRNN 0,000269 0,000601
ANFIS 0,000247 0,000587
NNARX 0,000274 0,000611
LDRNN 0,000274 0,000611

Na slici 41. prikazan je vremenski niz nakon identifikacije i predikcije brzine i
smjera DP struje koja je realizirana pomo¢u GRNN mreZe. I ovdje je prikazana
usporedba s odzivom EKF-a. Lako se moze uociti koliko je GRNN mreza bolji
identifikator i prediktor u odnosu na FFNN mreZu ili ANFIS.

Vektor biasa b moze se izraziti i preko smjera i brzine DP struje, ali i izravno preko

ulaznih parametara #,,, 1y, V,, 1 Vy.
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Slika 41. Vremenski niz inteligentne identifikacije brzine i smjera DP struje
na temelju GRNN

Za potrebe ovoga rada, u tablici 9. izloZzeni su pokazatelji uspjeSnosti za

identifikaciju i estimaciju vektora biasa kada su ulazni podaci #,,, #y;, V

m

iUy

No, vazno je istaknuti da su rezultati modela temeljeni na ulaznim parametrima

brzine i smjera biasa podjednaki dobri.

Tablica 9. Pregled pokazatelja uspjesnosti ispitanih inteligentnih
identifikatora i prediktora biasa

Ucenje (70 %) Validacija (15 %)  Testiranje (15 %)

FENN MSE 1565,515817 1529,537182 1539,507274
R 0,981799 0,981861 0,981847
MSE 21,302147 39,501347 45,209403
GRNN R 0,999741 0,999102 0,999051

ANFIS MSE 621,650497 437,562415 618,620418
R 0,991458 0,998625 0,996238
MSE 0,318945 0,340625 0,360081
NNARX R 0,999996 0,999996 0,999996
MSE 0,261789 0,278147 0,294157
LDRNN R 0,999997 0,999997 0,999996
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U tablici 10. navedene su varijance odziva ispitanih Sll-a i DII-a, kao i pripadnog

EKF-a. Na slici 42. prikazan je odziv NNARX prediktora komponenti vektora b.

Tablica 10. Varijanca odziva EKF-a i ispitanih inteligentnih
identifikatora i prediktora biasa

b, b, b,

EKF 13,904829 225,189195 124807,315403
FENN 8,660531 179,525591 120205,243707
GRNN 13,761457 223,200145 123789,513005
ANFIS 12,536985 198,514724 122521,985624
NNARX 13,899423 225,051108 124834,302607
LDRNN 13,902982 225,118745 124801,612415
(kN) 70 ‘

4500 5000
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1
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Slika 42. Vremenski niz inteligentne identifikacije i predikcije biasa na temelju NNARX
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6.5.3. Ispitivanje inteligentnih identifikatora i estimatora pozicije,
smjera napredovanja i brzine plovnog objekta

Kako je navedeno u potpoglavlju 5.3.4. predloZzena su dva pristupa za
identifikaciju i estimaciju pozicije, smjera napredovanja i brzine plovnog objekta.
Prvi pristup za ulazne parametre koristi vjetrovno opterecenje T i opterecenje

vjetar

biasa b. Izlazni parametri su estimirana niskofrekventna pozicija (N, E), smjer
napredovanja () i komponente translatornih brzina plovnog objekta (i1, 0). U

tablici 11. navedeni su pokazatelji uspjesSnosti ovakvih Sll-a i DIl-a, a u tablici 12.
varijance njihovih odziva.

Tablica 11. Pregled pokazatelja uspjesnosti ispitanih inteligentnih identifikatora i
estimatora pozicije, smjera napredovanja i brzine temeljenih na opterecenju

Ucenje (70 %) Validacija (15 %)  Testiranje (15 %)
FENN MSE 1,590474-10-2 1,614536-10-2 1,624740-102
R 0,999955 0,999954 0,999954
MSE 2,105784-103 2,125410-103 2,147841-103
GRNN
R 0,999997 0,9999996 0,999996
MSE 3,805149-10-2 3,910510-10-2 9,781258-102
ANFIS
R 0,999963 0,9999963 0,999981
MSE 3,194025-104 3,231788-10+4 3,470149-10+4
NNARX
R 0,999999 0,9999999 0,999999
MSE 1,170945-104 1,186078-10+4 1,168064-104
LDRNN
R 0,999999 0,9999999 0,999999

Tablica 12. Varijanca odziva EKF-a i ispitanih inteligentnih identifikatora i estimatora
pozicije, smjera napredovanja i brzine temeljenih na opterecenju

N E 74 i )
EKF 317,415 1412,764 0,000225 0,000500 0,000163
FFNN 261,578 1314,981 0,000204 0,000462 0,000138
GRNN 308,760 1389,446 0,000224 0,000489 0,000157
ANFIS 297,875 1378,182 0,000214 0,000453 0,000139
NNARX 317,415 1412,766 0,000225 0,000500 0,000162
LDRNN 317,414 1412,765 0,000225 0,000500 0,000163
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U drugom pristupu, predloZen je model koji predstavlja svojevrsnu analogiju na
EKEF, tj. u kojem su ulazni parametri samo izmjerene vrijednosti vektora #, i v,,.
Izlazni parametri su identi¢ni kao i u prvom pristupu. U tablici 13. su navedeni
pokazatelji uspje$nosti na ovaj nacin realiziranih Sll-a i DIl-a, dok su u tablici 14.
izloZene varijance njihovih odziva.

Tablica 13. Pregled pokazatelja uspjesnosti ispitanih inteligentnih identifikatora i
estimatora pozicije, smjera napredovanja i brzine temeljenih na mjerenjima

Ucenje (70 %) Validacija (15 %)  Testiranje (15 %)
MSE 2,1090-101 1,9957-101 2,0574.101
FFNN
R 0,991241 0,993444 0,991742
MSE 8,174064-104 1,841064-10-3 1,916710-103
GRNN
R 0,999349 0,999768 0,999618
MSE 6,514084-10-2 3,610874-10-2 3,609078-10-2
ANFIS
R 0,994781 0,995981 0,994817
MSE 3,2016-10+4 3,4277-104 3,1945.104
NNARX
R 0,999998 0,9999998 0,999998
MSE 9,310479-105 1,178046-104 1,182049-104
LDRNN
R 0,999999 0,9999999 0,999999

Tablica 14. Varijanca odziva EKF-a i ispitanih inteligentnih identifikatora i estimatora
pozicije, smjera napredovanja i brzine temeljenih na mjerenjima

N E 74 i b
EKF 417,214 1678,841 0,000225 0,000500 0,000163
FFNN 318,416 1714,158 0,000223 0,000431 0,000129
GRNN 412,895 1667,617 0,000224 0,000491 0,000160
ANFIS 378,981 1698,514 0,000223 0,000414 0,000137
NNARX 417,212 1678,838 0,000225 0,000500 0,000163
LDRNN 417,213 1678,840 0,000225 0,000500 0,000163

Na slici 43. prikazan je vremenski niz odziva LDRNN mreZe kod estimacije
pozicije, smjera napredovanja i brzine plovnog objekta. Bez obzira na manje
probleme kod pracenja smjera napredovanja, dobiveni odzivi ukazuju na izvrsne
identifikacijske i predikcijske mogucnosti DII-a.
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Slika 43. Vremenski niz inteligentne identifikacije i estimacije pozicije, smjera
napredovanja i brzine plovnog objekta na temelju LDRNN strukture

6.6. Ispitivanje prosirenih moguénosti inteligentnih identifikatora i estimatora
u DP sustavu SSCV Saipem 7000

U potpoglavlju 5.3.4. predlozen je i model inteligentnog pribliZnog izracuna
pozicije u sluc¢aju kada dode do prekida signala. U klasi¢noj navigaciji, ovakav je
izracun temeljen na mjerenju brzine i smjera napredovanja ¢ime se izravno ne
uzima u obzir djelovanje vanjskih poremecaja.

Za potrebe ovoga rada, ispitan je model kod kojeg su ulazni parametri v, u

N 1%

vijetar / vj

m’

A A

X Y

vjetar /

v i f,, aizlazni parametri su predvidene vrijednosti

m’ vijetar /

signala pozicije u prekidu, tj. (N , E)
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U tablici 15. izloZene su vrijednosti pokazatelja uspjesnosti svih ispitanih SlI-a i
DIl-a za potrebe ove predikcije. Takoder, u tablici 16., navedene su i varijance
odziva svih inteligentnih identifikatora i prediktora. Vazno je istaknuti da
varijanca EKF-a u tablici 16. odgovara stanju EKF-a kod kojeg nije do$lo do
prekida signala pozicije, a varijance ostalih DII-a u sebi sadrze i 15 % vremena
potpune predikcije, $to odgovara vremenu od otprilike 30 minuta bez koraka bilo
kakvog oblika korekcije.

Tablica 15. Pregled pokazatelja uspjesnosti ispitanih inteligentnih identifikatora i
prediktora pozicije u slucaju prekida signala pozicije

Ucenje (70 %) Validacija (15 %)  Testiranje (15 %)
RN o oon oo
MSE 4,8718-10+4 4,9415-10+4 5,1470-10+4
GRNN R 0,999817 0,999946 0,999897
MSE 1,2047-10-3 1,7814-103 1,5478-103
ANFIS R 0,999124 0,999389 0,999748
MSE 3,7857-10-5 3,7399-10-5 3,6781-105
NNARX R 0,999999 0,999999 0,999999
MSE 6,4210-105 6,7810-105 6,7194-105
LDRNN R 0,999999 0,999999 0,999999

Tablica 16. Varijanca odziva EKF-a i ispitanih inteligentnih identifikatora i prediktora
pozicije u slucaju prekida signala pozicije

A A

N E
EKF 263,681 1337,657
FFNN 198,745 1197,405
GRNN 261,278 1331,820
ANFIS 241,714 1330,087
NNARX 263,680 1337,412
LDRNN 263,680 1337,547

Na slici 44. prikazan je vremenski niz odziva LDRNN mreZe ¢ija je uspjesnost
reprezentativna za sve DIl-e. No, iako je pracenje ovako definiranog prediktora s
obzirom na EKF gotovo idealno, valja istaknuti da su i Sll-i prema svojim
performansama takoder vrlo iskoristivi u problemima pribliznog izracuna
pozicije.
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Slika 44. Vremenski niz inteligentne identifikacije i predikcije pozicije na
temelju LDRNN strukture u slucaju prekida signala

PredloZeni i ispitani SII-i i DII-i u obzir uzimaju samo vjetrovno opterecenje. No,
ukoliko vjetra nema, model prakticki poprima formu klasi¢nog pribliznog
izratuna pozicije. U slucaju nezanemarivog djelovanja ostalih vanjskih
sporopromjenjivih poremecaja, model se moze jednostavno prosiriti dodavanjem
komponenti biasa matrici ulaznih parametara.

A A

Iako su na slikama 43. i 44. odzivi EKF-a i LDRNN mreze za pozicije N i E
prikazani u UTM koordinatama, vazno je istaknuti da ni ostali dobiveni rezultati
ne ovise znacajno o tome je li analizirana pozicija dobivena pomoc¢u GNSS ili HPR
sustava.

6.7. Diskusija dobivenih rezultata

Detaljnim uvidom i cjelovitom analizom svih dobivenih pokazatelja uspjesnosti,
neovisno o problemu inteligentne identifikacije ili predikcije, namece se nekoliko
opcenitih zaklju¢aka. Prije svega, potvrdena je cinjenica da su dinamicke
neuronske mreZe znatno robusnije i to¢nije od svih stati¢kih struktura. Iznimku
¢ini GRNN mreza za koju bi se finim podeSavanjem rasprsenja s sasvim sigurno
moglo dobiti podjednake kvalitetne odzive kao i kod primjene neke dinamicke
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mreze. Ukoliko se tome pridoda njezino iznimno kratko vrijeme ucenja, koje se
dodatno jos kompenzira u paralelnoj strukturi, GRNN mreza predstavlja izvrstan
izbor i za identifikaciju i predikciju u DP sustavima. Svakako je pozeljno i njeno
svojstvo konvergencije adaptacijskog algoritma pri podeSavanju tezinskih
koeficijenata.

FFNN i ANFIS strukture su podjednakih karakteristika. Pokazatelji uspjesnosti su
ipak nesto viSe na strani ANFIS strukture, ali to se ne moZe uzeti kao pravilo.
Prednost ANFIS-a je i u kraéem vremenu ucenja, kao i u strukturi koja osigurava
BIBO stabilnost, no isto vrijedi i za FFNN ukoliko se u skrivenom sloju koriste
aktivacijske funkcije sa zasi¢enjem. Realizirane FFNN strukture su vrlo
jednostavne, sa samo 5 ili 10 neurona u skrivenom sloju. Dodatno povecanje broja
ovih neurona, tj. povecanje sloZenosti FFNN strukture, ne doprinosi bitno
poboljsanju odziva DP sustava.

Ispitane dinamicke strukture ukazuju na izvrsne identifikacijske i predikcijske
mogucnosti. Ve¢ samo uvidom u vizualizaciju odziva jasno se vidi da nema
gotovo nikakvog faznog kasnjenja ni prethodenja u odnosu na EKF, $to se po
potrebi moze dodatno ispitati i potvrditi autokorelacijom. Pokazatelji odziva
NNARX i LDRNN struktura su podjednaki i obje strukture u potpunosti prate
odziv EKF-a. Graficki prikazani rezultati u ovome radu realizirani su sa samo
dvama vremenskim pomacima Sto ih ¢ini relativno jednostavnima. Povecanje
broja vremenskih pomaka nije bitno utjecalo na ionako ve¢ visoku tocnost
identifikacije i predikcije. I ove strukture realizirane su sa samo 5 ili 10 neurona u
skrivenom sloju.

U potpoglavlju 6.6. analizirana je mogucnost inteligentne identifikacije i predikcije
u slucaju prekida signala pozicije na temelju odabranih preostalih raspolozivih
signala. Model inteligentnog pribliznog izracuna pozicije daje izvrsne rezultate, a
sama kvaliteta odziva jasno ukazuje na pozitivan sinergijski uc¢inak koji je dobiven
realizacijom hibridnog sustava inteligentnog identifikatora/prediktora i EKF-a.
PredloZzeni model se moZe dodatno po potrebi prosiriti, ali i kompletno
modificirati i adaptirati prema ostalim potrebama sustava, a s obzirom na prekid
jednog ili veceg broja ostalih znacajnih signala.
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7. ZAKLJUCCI I PREPORUKE ZA DALJNJA ISTRAZIVANJA

Sustavi za dinamicko pozicioniranje po svojim su karakteristikama vrlo slozeni i
uklju¢uju razli¢ita znanstvena podrucdja poput hidrodinamike plovnih objekata,
modeliranja vanjskih poremecaja, teorije upravljanja, automatske regulacije, teorije
estimacije itd. Stoga su, u prvom dijelu rada, obradene osnovne znacajke sustava
za dinamicko pozicioniranje koje ukljucuju kinematiku i dinamiku plovnih
objekata, vanjske poremecaje te razlicite upravljacke i estimacijske strategije.

TeZiste u ovome doktorskom radu je stavljeno na podsustav za obradu signala,
filtriranje i estimaciju. Iz toga razloga, znanstveno su istrazene sve znacajke
estimacije i obrade signala u DP sustavima, postupci ispitivanja stanja signala i
obrade redundantnih mjerenja, kao i postupci filtriranja i estimacije temeljeni na
prosirenom Kalmanovom filtru. Identificirane su prednosti, ali i nedostaci
postojecih i do sada predloZenih rjeSenja. Nadalje, u radu su istrazene mogucénosti
unaprjedenja postoje¢ih podsustava za obradu signala i estimaciju. Naime,
inteligentna identifikacija moze zamijeniti ili nadopuniti klasiécno matematicko
modeliranje pojedinih dijelova DP sustava, a inteligentna estimacija i predikcija
mogu adekvatno zamijeniti ili sinergijski poboljsati performanse podsustava za
obradu signala i estimaciju.

PredloZeni modeli inteligentnih identifikatora, estimatora i prediktora temeljeni su
na statickim unaprijednim neuronskim mrezama, neuronskim mreZzama s
radijalnim  baznim funkcijama, adaptivnhom neuroneizrazitom sustavu
zakljucivanja te dinamickim unaprijednim i rekurentnim neuronskim mreZama.

Inteligentni identifikatori konstruirani su u ovisnosti o potrebama sustava za
dinamicko pozicioniranje. Tako su predlozeni modeli inteligentnih identifikatora
za inteligentnu identifikaciju i estimaciju vjetrovnog opterecenja, za inteligentnu
identifikaciju i estimaciju sila i momenta poriva, za inteligentnu identifikaciju i
estimaciju sporopromjenjivih poremecaja, te za inteligentnu identifikaciju i
estimaciju niskofrekventne pozicije, smjera napredovanja i brzine plovnog objekta.
Osnovna ideja od samog pocetka istrazivanja je bila ispitati predlozene modele na
realnim mjerenjima sustava za dinamicko pozicioniranje. U tu svrhu, inteligentni
identifikatori i estimatori evaluirani su na realnim mjerenjima DP Log arhive
dizali¢ara i cjevopolagaca Saipem 7000 tijekom postupka polaganja cjevovoda na
projektu Ormen Lange, Norveska, 2006. Za potrebe ucenja, validacije i testiranja
napravljen je hibridni sustav inteligentnih identifikatora i estimatora s prosirenim
Kalmanovim filtrom, pri ¢emu su se odzivi EKF-a koristili za podeSavanje
tezinskih koeficijenata svih inteligentnih struktura. Time se nije samo osiguralo
kvalitetno ucenje predloZenih modela, ve¢ se u konacnici postigao znacajan
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sinergijski ucinak, sto je posebno istaknuto u konstrukciji inteligentnog pribliznog
izracuna pozicije u sluc¢aju prekida signala.

Dobiveni rezultati jasno ukazuju na iznimnu ucinkovitost predlozenih struktura
neovisno radi li se o problemu identifikacije meduovisnosti ulazno-izlaznog skupa
ili se problem svodi na filtriranje, estimaciju ili predikciju.

Za sve inteligentne strukture nastojalo se osigurati barem BIBO stabilnost, a za
slozenije strukture dane su poveznice na reference u kojima se stabilnost
koristenih algoritama detaljno istrazuje.

Opcenito, svi dobiveni rezultati ukazuju na vrlo fleksibilnu i brzu adaptivnost, ¢ak
i kod vrlo naglih promjena u dinamici sustava. Kada se k tome jo$ pridodaju
iznimne aproksimacijske sposobnosti neuronskih mreZa u modeliranju izrazitih
nelinearnosti, sasvim je jasno da su ovako konstruirane inteligentne strukture
iznimno robusne s obzirom na vrlo razli¢ite rezime rada DP sustava u okviru kojih
je i provedena evaluacija.

Osnovni nedostaci klasi¢ne individualne primjene algoritama racunalne
inteligencije, posebno neuronskih mreza, standardno se ocituju u vremenu
potrebnom za ucenje. Ovi nedostaci su u radu jednostavno otklonjeni primjenom
paralelnog rezima rada dvaju ili po potrebi veceg broja inteligentnih identifikatora
u kojem se izmedu koristenih identifikatora ciklicki izmjenjuju faze ucenja i
predikcije. Ukoliko je potreban veliki uzorak prethodnih podataka za ucenje,
dinamicke strukture mogu funkcionirati u sli¢noj paralelnoj strukturi.

Rezultati evaluacije u rezimima rada bez prekida senzorskih informacija jasno
pokazuju superiornost predloZenih struktura u problemima online inteligentne
identifikacije i predikcije. To je jo$ vise istaknuto kod inteligentnog pribliznog
izratuna pozicije, tj. u slucajevima kada sustav zbog prekida ne raspolaze s
izmjerenom pozicijom. Inteligentna struktura istrenirana pomocu EKF-a s
lakoéom rekonstruira signale pozicije u prekidu, ¢ime je dodatno istaknuta
sinergija izmedu inteligentnih identifikatora/prediktora i EKF-a. Naime, EKF nije
u mogucnosti tako dugo i kvalitetno rekonstruirati signal pozicije u prekidu, ali ni
inteligentna struktura to ne bi tako kvalitetno obavljala da nije istrenirana pomoc¢u
pouzdanih odziva EKF-a. Posljedi¢no, koriStenom fuzijom senzorskih informacija
znacajno je povecana programska redundancija DP sustava, kao i otpornost na
otkaz ili kvar senzora.

Iz svega navedenoga, razvidno je da modeli inteligentnih identifikatora i
estimatora konstruirani u ovom radu znacajno unaprjeduju i poboljSavaju brojne
karakteristike postoje¢ih DP sustava, posebno podsustav koji se odnosi na obradu
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signala, filtriranje, estimaciju i predikciju. Time je u potpunosti potvrdena glavna
znanstvena hipoteza rada, kao i pomoc¢ne hipoteze.

S obzirom na sve navedeno, proizlazi i izvorni znanstveni doprinos ovoga rada
koji se o¢ituje u sljede¢em:

* PredloZen je, ispitan i verificiran model inteligentnih statickih i dinamickih
identifikatora za identifikaciju i estimaciju vjetrovnog opterecenja, sporo
promjenjivog biasa te pozicije, smjera napredovanja i brzine plovnog objekta.
Predlozeni modeli predstavljaju hibridne sustave s prosirenim Kalmanovim
filtrom.

* Konstruiranim postupkom inteligentne identifikacije moguce je jednostavnije
opisati dinamiku inace vrlo slozenih dijelova DP sustava za koje je kod
klasi¢nog pristupa neophodno sloZzeno matemati¢ko modeliranje.

* lako u fazi ucenja inteligentne strukture mogu zahtijevati znacajno vrijeme,
kada su jednom istrenirane, njihov odziv u online rezimu rada ne zahtijeva
nikakve posebne i slozene izracune. Problem predugog wucenja je
eliminiran predlozenim paralelnim strukturama identifikatora i prediktora.

* Predlozen je, ispitan i verificiran model inteligentnih statickih i dinamickih
inteligentnih identifikatora za identifikaciju i predikciju pozicije u slucaju
prekida signala. Drugim rije¢ima, predloZen je, ispitan i verificiran model
inteligentnog pribliznog izra¢una pozicije na temelju izmjerenog smjera
napredovanja, izmjerene brzine plovnog objekta, te na temelju opterecenja
vanjskih poremecaja koji se ovisno o raspoloZivosti signala mjere ili
estimiraju. Ovako konstruiran model znatno je robusniji i pouzdaniji od
postojecih rjeSenja, neovisno o mogudéim razli¢itim vanjskim utjecajima.

* PredloZeni hibridni sustavi inteligentnih identifikatora/prediktora i EKF-a su
znatno robusniji i pouzdaniji u odnosu na njihovu individualnu primjenu,
¢ime je njihova ucinkovitost sinergijski povecéana.

Rezultati ovog doktorskog rada mogu posluziti kao podloga za buduca
istrazivanja koja izmedu ostaloga ukljucuju:

* Modeliranje visokofrekventne pozicije, smjera napredovanja i brzine broda
pomocu operatora amplitude odziva gibanja za sve potrebne susretne kutove
valova i potrebna stanja mora. Time bi se mogla realizirati baza znanja za
ucenje inteligentnih identifikatora u offline rezimu, a kasnije bi tako
pripremljeni inteligentni prediktori mogli biti iskoristivi u online rezimu rada.

* Implementacija predlozenih modela inteligentnih identifikatora i prediktora u
upravljacki dio DP sustava, spajanje podsustava za obradu signala i estimaciju
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s podsustavom za automatsku regulaciju, istraZivanje usko vezano uz
karakteristike tako definirane wupravljacke logike, detaljno ispitivanje
stabilnosti cijelog DP sustava. ProSirenje funkcije inteligentnih identifikatora i
prediktora na neuroupravljanje.

* Ispitivanje predlozenih inteligentnih identifikatora i prediktora na drugim
tipovima DP plovnih objekata. Posebno su od interesa ispitivanja koja bi
ukljucila jo$ viSe znacajne visine valova, tj. teza stanja mora.

Osim znanstvenog doprinosa u teorijskom smislu, vazno je istaknuti i doprinos
ovoga rada u aplikativnom smislu prema kojem su moguce primjene u
programskoj realizaciji inteligentnih identifikatora i estimatora kroz odgovarajudi
ugradeni podsustav. Takav se podsustav moZe relativno jednostavno integrirati u
realan DP sustav u obliku odgovarajuceg programskog koda, za $to su vec i u
ovome radu ispunjene sve pretpostavke.
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POPIS KRATICA I AKRONIMA

3DOF - Three Degrees Of Freedom

6DOF - Six Degrees Of Freedom

ANFIS - Adaptive Neuro Fuzzy Inference System
ANN - Artificial Neural Network

ARE - Algebraic Riccati Equation

BOA - Breadth Over All

BIBO - Bounded Input Bounded Output
BODY - koordinatni sustav plovnog objekta
BP - Back Propagation

CB - Centre of Buoyancy

CF - Centre of Flotation

CFD - Computational Fluid Dynamics

CG - Centre of Gravity

CPP - Controllable Pitch Propeller

D - Down

DANFIS - Dynamic ANFIS

DFFNN - Dynamic FFNN

DGRNN - Dynamic GRNN

DGLONASS - Differential GLONASS

DGPS - Differential GPS

DIl - dinamicki inteligentni identifikator
DNN - Dynamic Neural Network

DNV - Det Norske Veritas

DOF - Degree of Freedom

DP - Dynamic Positioning

E - East

ECEF - Earth-Centered Earth-Fixed

ECI - Earth-Centered Inertial

EKF - Extended Kalman Filter

FFNN - Feed Forward Neural Network

FIS - Fuzzy Inference System

FL - Fuzzy Logic

FPP - Fixed Pitch Propeller

GLONASS - GLObalnaya NAvigatsionnaya Sputnikovaya Sistema
GNSS - Global Navigation Satellite System
GPS - Global Positioning System

GRNN - General Regression Neural Network
GS - Gain-Scheduling

HF - High Frequency

HIL - Hardware in the Loop

HPR - Hydroacoustic Position Reference
IEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

KF - Kalman filter

LDRNN - Layered Digital Recurrent Neural Network
LF - Low Frequency

LM - Levenberg-Marquardt

LOA - Length Over All

LP - Low Pass

LQ - Linear-Quadratic

LQG - Linear-Quadratic Gaussian

LOR - Linear-Quadratic Regulator

M/V - Motor Vessel

MA - Moving Average

MF - Membership Function

MIMO - Multi Input Multi Output

MISO - Multiple Input Single Output

MRU - Motion Reference Unit

MSE - Mean Squared Error

N - North

NED - North-East-Down

NF - niskofrekventni

NN - Neural Network

NNARMAX - Neural Network Autoregressive-Moving-Average with Exogenous Inputs
NNARX - Neural Network Autoregressive Exogenous
NNFIR - Neural Network Finite Impulse Response
NNOE - Neural Network Output Error

NNSSM - Neural Network State-Space Model

NP - nisko-propusni

PD - Proportional-Derivative

PID - Proportional-Integral-Derivative

PM - Position Mooring

RAO - Response Amplitude Operator

RB - Radial Basis

RBF - Radial Basis Function

RBFNN - Radial Basis Function Neural Network
RMSE - Root Mean Squared Error

RNN - Recurrent Neural Network

Sl - staticki inteligentni identifikator
SISO - Single Input Single Output

SNAME - Society of Naval Architects and Marine Engineers
SNN - Static Neural Network

SSCV - Semi-Submersible Crane Vessel

TDL - Tapped Delay Line

UKF - Unscented Kalman Filter

UPS - Uninterrupted Power Supply

UTM - Universal Transverse Mercator
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VF - visokofrekventni
VRU - Vertical Reference Unit
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

POPIS OZNAKA I SIMBOLA

{b} - kratka oznaka BODY koordinatnog sustava

{e} - kratka oznaka ECEF koordinatnog sustava

{i} - kratka oznaka ECI koordinatnog sustava

{n} - kratka oznaka NED koordinatnog sustava

{r} - kratka oznaka koordinatnog sustava paralelnog s plovnim objektom

{r} - koordinatni sustav paralelan s referentnim pravcem

0,.. - nul-matrica formata mxn

a - parametarska derivacija varijable a

a; - adaptivni (pretpostavljeni) parametri funkcije pripadnosti ANFIS modela

a - parametarska derivacija vektora a

a . - izlaz iz skrivenog sloja FFNN

a, - izlaz iz FFNN

a>*(t) kompozitni izlazni vektor iz TDL bloka LDRNN

Ap - povrsina frontalne projekcije uronjenog dijela trupa

Ap, - povrsina frontalne projekcije dijela trupa iznad vodne linije

A, - neizraziti skup

A - povrsina lateralne projekcije uronjenog dijela trupa

ALU] - povrsina lateralne projekcije dijela trupa iznad vodne linije

A, - amplituda vala

A - matrica stanja (sustava)

Al - inverzna matrica matrice A

A’ - transponirana matrica matrice A

A, - prosirena matrica stanja (sustava)

A,, - dijagonalna matrica vremenskih konstanti

A, - matrica sustava

b - prag, bias

b, - estimirana vrijednost sporopromjenjivih opterecenja na plovni objekt u
smjeru napredovanja

b, - estimirana vrijednost sporopromjenjivih opterecenja na plovni objekt u
smjeru zanosenja

b, - estimirana vrijednost sporopromjenjivih opterecenja na plovni objekt u
smjeru zaosijanja

b, - adaptivni (pretpostavljeni) parametri funkcije pripadnosti ANFIS modela

b - vektor sporopromjenjivog biasa sile i momenta

b - estimirani vektor sporo-promjenjivog biasa sile i momenta

b ; - estimirani vektor sporo-promjenjivog biasa sile i momenta pomocu SII;/ DII;
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

b,, - vektor biasa izlaznog neurona
b, - vektor biasa za svaki pojedini skriveni neuron FFNN
b, - transformirani sporopromjenjivi bias sila i momenta iz {e} ili {n} u {p}
B, - neizraziti skup
B - ulazna matrica
B, - proS$irena ulazna matrica
B,, - konfiguracijska matrica
c; - adaptivni (pretpostavljeni) parametri funkcije pripadnosti ANFIS modela
Cuops - bezdimenzijski koeficijent opterecenja DP struje u smjeru zaosijanja
Cyns - bezdimenzijski koeficijent opterec¢enja morske struje u smjeru zaosijanja
Chij - bezdimenzijski koeficijent vjetrovnog opterecenja u smjeru zaosijanja
Cypp. - bezdimenzijski koeficijent opterec¢enja DP struje u smjeru napredovanja
Cy. - bezdimenzijski koeficijent opterecenja morske struje u smjeru napredovanja
Cxi - bezdimenzijski koeficijent vjetrovnog opterecenja u smjeru napredovanja
Cypps - bezdimenzijski koeficijent opterecenja DP struje u smjeru zanoSenja
Cys - bezdimenzijski koeficijent optere¢enja morske struje u smjeru zanosenja
Cyyj - bezdimenzijski koeficijent vjetrovnog opterecenja u smjeru zanosenja
C - matrica Coriolisovih i centripetalnih sila,
C(0) - izlazna matrica NNSSM
C, - matrica mjerenja
C, - matrica Coriolisovih i centripetalnih sila dodanih masa
Cyr - matrica Coriolisovih i centripetalnih sila krutog tijela
» - matrica mjerenja
det(A) - determinanta matrice A
dim(a) - dimenzija (red) vektora a
dy - vektor sila prigusenja i morskih struja
D - z koordinata u NED koordinatnom sustavu
D - vremenski korak (pomak)
D - matrica priguSenja,
D, - matrica linearnog prigusenja
e - Eulerov broj, baza prirodnog logaritma (e = 2,71828)
e - vektor pogreske predikcije/estimacije SII;/ DII;
e, - slucajno odabrani fazni kut k-te harmonijske komponente
e(t) - pogreska predikcije/estimacije; odstupanje
E - estimirana isto¢na komponenta pozicije u NED koordinatnom sustavu
E -y koordinata u NED koordinatnom sustavu
E() - ocekivana vrijednost
E(,) - pogreska uc¢enja
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad
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matrica Suma

dijagonalna matrica za skaliranje amplituda Sumova u w,
matrica poremecaja

linearna funkcija ulaza ANFIS modela

nelinearno vektorsko polje

sila u smjeru napredovanja

sila u smjeru zano$enja

vektor generaliziranih gravitacijskih sila i sila uzgona; nelinearna funkcija

vektor statickih rekuperacijskih sila i momenata,

matrica pojac¢anja optimalnog LQ regulatora

prosirena matrica pojacanja optimalnog LQ regulatora
matrica integracijskih djelovanja optimalnog LQ regulatora
nadmorska visina

prijenosna funkcija niskopropusnog filtra

prijenosna funkcija pojasnonepropusnog filtra (pojasne brane)

izlazna matrica

znacajna visina vala

maksimalna znacajna visina vala

indeks, redni broj varijable, broja¢

moment tromosti plovnog objekta oko osi z,
jedini¢na matrica formata mxn

matrica tezinskih vektora neurona skrivenog sloja NN
matrica tezinskih koeficijenata skrivenog sloja
funkcija cilja optimizacijske LQ zadace

modificirana funkcija cilja optimalnog LQ regulatora
transformacijska matrica

cijeli broj; kona¢na vrijednost brojaca; trenutak uzorkovanja
moment valjanja

derivacijsko djelovanje

pojacanje

integralno djelovanje

proporcionalno djelovanje

konstanta pojacanja za i-ti stupanj slobode

matrica Kalmanovih pojac¢anja

matrica koeficijenata derivacijskog djelovanja
matrica koeficijenata integralnog djelovanja

matrica koeficijenata proporcionalnog djelovanja

koeficijent momenta
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

K - koeficijent poriva

K, - dijagonalna matrica pojacanja

l - zemljopisna duzina (A)

Lps - duljina preko svega

L, - duljina vodne linije

LW, - matrica teZinskih koeficijenata u izlaznom sloju
m - broj neurona u skrivenom sloju

m - broj neurona u radijalnom baznom sloju RBFNN
m, - broj neurona u linearnom sloju RBFNN

M - moment posrtanja; broj susretnih kutova

MSE - srednje kvadratno odstupanje

M - inercijska matrica sustava

M, - matrica dodanih masa

M,, - matrica masa krutog tijela

n - broj uzoraka, mjerenja, objekata, neurona, i sl.

n, - brzina vrtnje i-tog propulzora

n . - vektor u skrivenom sloju NN

N - moment zaoSijanja; broj ulazno-izlaznih podataka iz skupa za ucenje;

broj harmonijskih komponentni vala
- estimirana sjeverna komponenta pozicije u NED koordinatnom sustavu
- x koordinata u NED koordinatnom sustavu

- moment zaoSijanja zbog morske struje

3

oop — broj propulzora

komponenta prigusenja

<

- koeficijent dodane mase

<.

- komponenta prigusenja

<

- koeficijent dodane mase

Q.

2 z2z2zZ2z2 2227z
|

- moment zaoS$ijanja zbog vjetra

vijetar

estimirani moment zaosijanja zbog vjetra

vijetar

zZ =
I

N

- moment zaosijanja

- ishodiste BODY koordinatnog sustava

<

ishodiste ECEF koordinatnog sustava

Y

© 0 0O
|

- ishodiste ECI koordinatnog sustava
O} - izlazi j-tog sloja ANFIS modela

O - ishodiste NED koordinatnog sustava
- ishodiste {p} koordinatnog sustava

O
@) - ishodiste {r} koordinatnog sustava
p

- kutna brzina valjanja; broj ulaznih varijabli
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad
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adaptivni (posljedi¢ni) parametri ANFIS modela
ulazni vektor NN

ulazni vektor FFNN

vektor smjera kretanja

uspon vijka i-tog propulzora

kovarijanca pogreske

pocetna vrijednost kovarijance pogreske
rjeSenje algebarske Riccatijeve jednadZzbe (ARE)

a priori estimirana vrijednost kovarijance pogreske P
ulazna matrica GRNN

kutna brzina posrtanja; broj izlaznih varijabli
adaptivni (posljedi¢ni) parametri ANFIS modela

matrica tezina za penaliziranje pozicije i napredovanja u vektoru 7,

matrica tezina za penaliziranje brzina u vektoru v

matrica teZina za penaliziranje dinamike propulzora

matrica tezina vektora stanja x,

matrica tezina vektora stanja x,

matrica integracijskih vremena u smjeru napredovanja, zanosenja i zaosijanja
dijagonalna matrica kovarijance procesnog $uma

kutna brzina zaosijanja; parametar
rang matrice A
adaptivni (posljedi¢ni) parametri ANFIS modela

parametar

koeficijent korelacije

koeficijent determinacije

drugi korijen srednjeg kvadratnog odstupanja

rotacijska matrica

rotacijska matrica u 3DOF

rotacijska matrica Eulerovih kutova

dijagonalna matrica kovarijance mjernog $uma pozicije i smjera napredovanja
matrica teZina

rotacijska matrica oko osi x
rotacijska matrica oko osi y
rotacijska matrica oko osi z

skup realnih brojeva
kompleksna varijabla frekvencijske domene; rasprsenje kod GRNN
tezinski koeficijent

3D sfera
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

ms

MU]-

spektar energije valova

2D spektar energije valova
specijalna ortogonalna grupa 3. reda
vrijeme

vremenski period uzorka
vremenska konstanta

vremenska konstanta u napredovanju
vremenska konstanta u zanoSenju
vremenska konstanta u zao$ijanju

vremenska konstanta, vremenski interval

valni period za i-ti stupanj slobode
dijagonalna matrica vremenskih konstanti pojedinih biasa za svaki

horizontalni stupanj slobode
ciljna matrica GRNN

transformacijska matrica kutnih brzina

brzina u smjeru napredovanja
izmjerena brzina u smjeru napredovanja

estimirana brzina u smjeru napredovanja

estimirani poriv i-tog propulzora u smjeru napredovanja od estimatora j
estimirani poriv i-tog propulzora u smjeru zanosenja od estimatora j

konstantna brzina plovnog objekta u smjeru napredovanja
brzina morske struje u smjeru napredovanja

brzina vjetra u smjeru napredovanja

vektor alociranog poriva; vektor upravljanja

i-ta ulazna varijabla

referentni ulaz u sustav

matrica ulaznih varijabli

skup podataka za treniranje

rezultantna brzina plovnog objekta

srednja vrijednost brzine vjetra
maksimalna srednja vrijednost brzine vjetra
minimalna srednja vrijednost brzine vjetra

brzina u smjeru zanosenja
estimirana brzina u smjeru zanosenja
izmjerena brzina u smjeru zanosenja

brzina morske struje u smjeru zanosenja
brzina vjetra u smjeru zanosenja

vektor mjernog Suma

varijanca
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

VDPs
7i
VDPs

<

ms, max

<<

ms, min

x(0)

brzina DP struje (biasa)

estimirana brzina DP struje od estimatora j

maksimalna brzina morske struje

minimalna brzina morske struje

rezultantna relativna brzina morske struje u horizontalnoj ravnini

relativna brzina vijetra
brzina vjetra
maksimalna brzina vjetra

minimalna brzina vjetra

prosjecna brzina vjetra

brzina u smjeru poniranja

Gaussov bijeli sSum

tezinski koeficijent

brzina morske struje u smjeru poniranja

Gaussov bijeli Sum za i-ti stupanj slobode

vektor procesnog Suma

vektor Gaussovog bijelog $uma srednje vrijednosti jednake nuli
vektor procesnog Suma

vektor Gaussovog bijelog Suma

pozicija u napredovanju; ulazni parametar

ulazni parametar

ulazni parametar

pozicija u napredovanju u {b}
pozicija u napredovanju u {e}

x koordinata tezista plovnog objekta
pozicija u napredovanju u {i}
srednja vrijednost niza mjerenja
vrijednost signala u vremenskom trenutku f =k
maksimalna vrijednost signala
minimalna vrijednost signala
pozicija u napredovanju u {n}
pozicija u napredovanju u {p}
pozicija u napredovanju u {r}
oteZzana vrijednost signala
nepristrani procjenitelj

vektor varijabli stanja

pocetno stanje sustava
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

R R R R

bR

ms

=

=

<X

vijetar

<>

vjetar

y(t16)

KRR R X<

pocetna vrijednost vektora varijabli stanja x

prosireni vektor varijabli stanja

vektor varijabli stanja

a priori estimirana vrijednost vektora varijabli stanja x
estimirani vektor varijabli stanja x

ravnotezno stanje sustava

sila morske struje u smjeru napredovanja
koeficijent dodane mase

komponenta prigusenja

sila vjetra u smjeru napredovanja
estimirana sila vjetra u smjeru napredovanja

sila u smjeru napredovanja
pozicija u zanoSenju; funkcija; izlazni parametar

pozicija u zanosenju u {b}

pozicija u zanosenju u {e}

filtrirana otezana vrijednost signala

y koordinata tezista plovnog objekta

pozicija u zanosenju u {i}

srednja vrijednost j-tog izlaza

pozicija u zano$enju u {n}

pozicija u zanosenju u {p}

pozicija u zano$enju u {r}

izrac¢unata oteZana vrijednost signala nakon gubitka nekog senzora
ukupno mjerenje pozicije i smjera napredovanja; stvarni (ciljani) izlazi mreze
odziv nelinearnog sustava

izlaz iz estimatora; odziv NN (vektor)

estimirana izlazna vrijednost (odziv) nelinearnog sustava; prediktor
podprostor prosirenog vektora varijabli stanja x,

j-ta izlazna varijabla

estimirana izlazna vrijednost (odziv) neuronske mreZze

referentni izlaz iz sustava

sila u smjeru zanoSenja

sila morske struje u smjeru zanosenja
komponenta prigusenja
koeficijent dodane mase
komponenta prigusenja

koeficijent dodane mase
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M. Val&ié. Inteligentna estimacija u sustavima za dinamicko pozicioniranje plovnih objekata. Doktorski rad

Y, - sila vjetra u smjeru zanosenja

- estimirana sila vjetra u smjeru zanosenja

Y - zeljeni (ciljni) izlazi mreZe (matrica)
Y - izracunati (estimirani) izlazi mreze (matrica)

z - pozicija u poniranju

z - operator vremenskog pomaka

z, - pozicija u poniranju u {b}

z, - pozicija u poniranju u {e}

z; - pozicija u poniranju u {i}

z, - pozicija u poniranju u {n}

z - varijabla stanja

Z - sila u smjeru poniranja

Z - skup cijelih brojeva

o - parametar za podeSavanje eksponencijalne konvergentnosti
o, - azimut i-tog propulzora

o, - duljina koraka u smjeru kretanja

a,. - susretni kut morske struje u odnosu na pramac

B - susretni kut vala
Bop, - susretni kut DP struje (biasa)

A,;PS - estimirani smjer DP struje od estimatora j

B - susretni kut vala
B, - kut napredovanja morske struje u odnosu na N

¥ - kut napredovanja vjetra u odnosu na N

Bymex — maksimalni kut napredovanja vjetra u odnosu na N
:ij,min - minimalni kut napredovanja vjetra u odnosu na N
ij - srednji kut napredovanja vjetra u odnosu na N

Vi - susretni kut morske struje

Vs - relativni susretni kut morske struje

Yo - relativni susretni kut vjetra
Ab - kompenzacijske sile i moment pogreske biasa
r - pomocna matrica u koraku predikcije EKF algoritma
g - relativni stupanj prigusenja

¢ - omjer relativnog prigusenja za i-ti stupanj slobode
AI{\QJ - estimirana NF pozicija u i-tom stupnju slobode dobivena estimatorom j
] - vektor pozicije i orijentacije

7] - pogreska navodenja

1, - pozicija i smjer napredovanja u i-tom stupnju slobode
1, - izmjerene vrijednosti vektora #
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1, - vektor pozicije i orijentacije u {n}, izraZen u {p}

Mo - izmjerene vrijednosti vektora 5 u {p}

1, - vektor pozicije i orijentacije u {n}, izrazen u {r}

Ny - referentni (zadani) vektor g

/. - vektor estimirane niskofrekventne pozicije i smjera napredovanja
M - vektor estimirane NF pozicije i smjera napredovanja estimatora j
1, - pogreska navodenja u {p}

1,., - referentni(zadani)vektor # izrazen u {p}

#,nv - vektor estimirane niskofrekventne pozicije i smjera napredovanja u {p}
N - vektor visokofrekventne izmjerene pozicije i smjera napredovanja
Nyr - vektor induciranih pozicija i smjera napredovanja prvog reda

4 - orijentacija (Eulerov kut) u posrtanju

0 - vektor tezinskih koeficijenata neuronske mreZze

0 - estimirani vektor tezinskih koeficijenata

0" - vektor tezinskih koeficijenata u k-tom koraku

e, - vektor Eulerovih kutova

A - dijagonalna matrica omjera relativnih prigusenja

7 - zemljopisna Sirina

My, - funkcija pripadnosti

y, - funkcija pripadnosti

7 - konstanta kod modeliranja varijacije u brzini morske struje

My - konstanta kod modeliranja varijacije u brzini vjetra

v - vektor linearnih i kutnih brzina

v - vektor odstupanja brzina

v, - izmjerene vrijednosti vektora v

V. - vektor komponenti brzine morske struje

Uy - estimirani niskofrekventni vektor brzina

Ul - vektor estimiranih NF brzina od strane estimatora j

Vs - referentni (zadani) vektor v

V. - vektor komponenti relativne brzine morske struje

& - varijabla stanja

$ - vektor varijabli stanja

P - gustoca (morske) vode

p., - gustoca zraka

o, - intenzitet vala za i-ti stupanj slobode

o} - varijanca signala x[k]

- vremenska varijabla
- vektor generaliziranih sila i momenata
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vektor generaliziranih sila i momenta u 3DOF, {j. izlaz iz DP kontrolera
(vektor intervencije)

estimirani vektor generaliziranih sila i momenta u 3DOF, izlaz iz LQ
regulatora

vektor opterecenja na plovni objekt kojeg stvara cijev tijekom procesa
polaganja na dno

vektor opterecenja kojeg stvara led djelovanjem na plovni objekt

vektor kompenzacijskih sila i momenta, izlaz iz optimalnog LQ regulatora
estimirani vektor kompenzacijskih sila i momenta

estimirani ukupni poriv propulzora od strane estimatora j

vektor opterecenja na plovni objekt uzrokovanog djelovanjem morske struje
vektor kompenzacijskih sila i momenta, izlaz iz MIMO PID regulatora

vektor kompenzacijskih sila i momenta u {p}, izlaz iz MIMO PID regulatora
vektor opterecenja na plovni objekt uzrokovan djelovanjem lanaca sidara kod
potpomognutog sidrenja

vektor ukupnih sila i momenata koji djeluju na plovni objekt

vektor induciranih valnih sila 1. reda

vektor induciranih valnih sila 2. reda

vektor sila i momenata kojima valovi djeluju na plovni objekt,

vektor sila i momenata kojima vjetar djeluje na plovni objekt,
vektor estimiranih sila i momenta vjetrovnog opterec¢enja u 3DOF
vektor estimiranih sila i momenta vjetrovnog opterecenja estimatora j
vektor sila i momenata vanjskih poremecaja

orijentacija (Eulerov kut) u valjanju

zemljopisna Sirina

regresijski vektor

pomocna matrica u koraku predikcije EKF algoritma

orijentacija (Eulerov kut) u zaosijanju; smjer napredovanja
estimirani smjer napredovanja

izmjereni smjer napredovanja

referentni kut {r} koordinatnog sustava

frekvencija vala

vrina frekvencija spektra valova

dominantna (vr$na) frekvencija vala za i-ti stupanj slobode
pojasna Sirina

frekvencija susretnog vala

kutna brzina Zemlje

frekvencija vala za i-ti stupanj slobode
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- frekvencija vala

- vlastita frekvencija titranja; zaporna frekvencija pojasne brane

O
a)i’l
Q - dijagonalna matrica vrsnih frekvencija valova
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