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Streszczenie

Gléwnym zadaniem systemu dynamicznego pozycjonowania (DP) na statkach jest
utrzymywanie ich pozycji i kursu za pomoca jedynie wlasnego uktadu napedowego.
Funkcja ta ma szczegdlne zastosowanie w morskim przemysle wydobywczym,
ktéry na przestrzeni lat badal zloza znajdujace sie pod powierzchnia dna
morskiego oraz rozwijal technologie do ich wydobycia. Podstawowym problemem
przy wydobywaniu z16z z dna morskiego jest utrzymanie polozenia platformy, sta-
tku z okreslona doktadnoscia. Pierwszymi technologiami wykorzystywanymi do
pozycjonowania statku byly systemy kotwiczne i pomostowe. Sa one jednak
ograniczone glebokoscia dna oraz rodzajem podloza w przypadkach, dla
ktérych budowa odpowiedniej infrastruktury jest nieuzasadniona ekonomicznie.
Konieczne bylo stworzenie alternatywnego sposobu utrzymywania pozycji i
kursu statku, w ktérym do zadania pozycjonowania wykorzystano by wylacznie
napedy i stery zainstalowane na statku. Zaprojektowany zestaw polaczonych
funkcjonalnie urzadzen nazwano systemem dynamicznego pozycjonowania. Statki
z systemem dynamicznego pozycjonowania znajduja réwniez zastosowanie w
nowych obszarach, np. przy serwisie farm wiatrowych, ukladaniu rur i przewodow
oraz w przeladunku na morzu. Nowe zastosowania funkcjonalne statkow DP
wraz z wprowadzeniem nowych technologii wymagaja prowadzenia dalszych prac
nad tymi systemami.

Podstawowym zadaniem systemu dynamicznego pozycjonowania jest
sterowanie statkiem w celu minimalizacji btedu polozenia i kursu. System
dynamicznego pozycjonowania wykorzystywany jest do utrzymywania statku
w zadanym potozeniu i kursie lub do sterowania statkiem po zadanej trajekto-
rii z mala predkoscia, zwykle nieprzekraczajaca 2 m/s. Zadanie to musi by¢
realizowane z okreslona doktadnoscia.
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Rys. 1: System dynamicznego pozycjonowania statkiem

System dynamicznego pozycjonowania przedstawiony schematycznie na rys.
1 sklada si¢ z nastepujacych podsystemow:

o napedowego statku — wytwarzajacego sily i momenty potrzebne do
realizowania zadania dynamicznego pozycjonowania;

o elektroenergetycznego — odpowiedzialnego za dostarczanie energii elektry-
cznej i zarzadzanie moca na statku;

e pomiarowego — odpowiedzialnego za pomiar polozenia, kursu, predkosci
statku oraz warunkéw $rodowiskowych potrzebnych do oszacowania sil
dzialajacych na statek od zakldcen srodowiskowych;

e obrébki sygnaléw pomiarowych — odpowiedzialnego za fuzje danych
wykorzystywana do obliczania estymacji potozenia, kursu statku, predkosé
obrotowa $rub napedowych oraz zaklécenia srodowiskowe;

o sterowania — odpowiedzialnego za okreslenie wielkosci sterujacych w postaci
sit i momentow, jakie wymagane sa do realizacji zadania dynamicznego
pozycjonowania;

o alokacji i kontroli napedéw — odpowiedzialnego za obliczenie nastaw dla
poszczegdlnych napeddéw i steréow zainstalowanych na statku.

Wartoscia wejsciowa do systemu dynamicznego pozycjonowania jest zadane
polozenie, kurs lub trajektoria. Podsystem sterowania na podstawie wartosci
zadanych i informacji z podsystemu obrobki sygnaléw pomiarowych oblicza sity
i momenty, jakie musza zostaé wytworzone przez podsystem napedowy, aby
zrealizowaé zadanie dynamicznego pozycjonowania. Za okreslenie aktualnych
warto$ci pomiarowych potrzebnych do sprzezenia zwrotnego odpowiedzialny
jest podsystem pomiarowy. Podsystem obrébki sygnaléw oblicza wartosci es-
tymowane potrzebne dla zadania dynamicznego pozycjonowania, archiwizuje
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dane z podsystemoéw i nadzorujac ich prace. Zadana wartosé sit sterujacych
przekazywana jest do podsystemu alokacji i kontroli napedow, ktéry przelicza
odpowiednie nastawy napedéw i polozenie sterow statku. Podsystem elektroen-
ergetyczny dostarcza energie elektryczna zasilajaca napedy i stery do realizacji
zadania sterowania statkiem.

Istotnym problemem dla statkéw z systemem dynamicznego pozycjonowania
sa awarie. Awaria urzadzen systemu dynamicznego pozycjonowania moze
spowodowa¢ nieakceptowalne straty materialne, zagrozenie dla zalogi i Srodowiska.
Towarzystwa klasyfikacyjne — Lloyd’s Register of Shipping, Det Norske Veritas
(DNV), Polski Rejestr Statkéw — na podstawie rezolucji IMO Martine Safety
Committee Circular 645 w przepisach opisuja kryteria dotyczace projektowania,
wyposazenia i testow urzadzen w systemie dynamicznego pozycjonowania . W
celu zmniejszenia skutkow awarii podzespoléw, przepisy dla statkéw DP w
zaleznosci od klasy statku wymagaja stosowania nadmiarowych podsysteméw
pomiarowych, komputerowych, sterowania i elektroenergetycznych, spetniajacych
odpowiednie parametry.

Gléwnymi problemami badawczymi w systemach dynamicznego pozycjonowa-
nia sg metody sterowania statkiem DP i przetwarzanie sygnaléw pomiarowych.
W pracy przedstawiono dwa kierunki badan. Pierwszy dotyczy zadania fuzji
danych z wykorzystaniem nadmiarowej struktury pomiarowej dokonujacej po-
miaru potozenia, kursu i predkosci w celu estymacji tych wielkosci i zaklécen
srodowiskowych. Drugi kierunek badan dotyczy poprawy jakosci sterowania
statkiem z wykorzystaniem nieliniowego modelu statku w sterowaniu predyk-
cyjnym. Celem fuzji danych jest obliczenie estymowanych wartosci zaklécen
srodowiskowych, stanéw statku oraz parametréw niemierzalnych z wykorzy-
staniem matematycznego modelu statku. W ponizszej pracy do przetwarzania
sygnaléw pomiarowych wykorzystano algorytm kaskadowego polaczenia filtru
czasteczkowego i rozszerzonego filtru Kalmana. Zaprojektowany algorytm po-
rownano z rozszerzonym filtrem Kalmana, nieliniowym obserwatorem i filtrem
czasteczkowym w czasie wykonywania zadania pozycjonowania i sterowania
wzdluz trajektorii z mala predkoscia. W celu poréwnania filtréw przeprowadzono
badania symulacyjne z wykorzystaniem kilku scenariuszy. Scenariusze podzielono
na badania dotyczace jako$ci estymacji filtrow w zaleznosci od wykonywanego
zadania i niezawodnosci ukladu pomiarowego. Na podstawie badan wykazano,
ze zastosowany algorytm fuzji danych utrzymuje wysoka jako$¢ estymacji zmien-
nych oraz poprawia jakos¢ estymacji w sytuacjach awaryjnych. W badanych
scenariuszach przyjeto nastepujace sytuacje awaryjne:

e dryft czujnikéw pomiarowych,
e czasowy brak aktualizacji pomiaru z czujnikéw pomiarowych,

o uszkodzenie czujnikéw pomiarowych, skutkujace wskazaniem pomiaréow z
duzym btedem pomiarowym.

W celu poprawy jakoSci systemu sterowania zaimplementowano regulator predy-
keyjny z wykorzystaniem nieliniowego modelu statku, ktéry zostal poréwnany z
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regulatorem backstepping i nieliniowym regulatorem PID. Algorytmy przebadano
pod wzgledem zadania utrzymania potozenia i kursu statku oraz sterowania
statkiem do wartosci zadanej polozenia i kursu statku. W pracy wykazano,
ze zaproponowany algorytm nieliniowego sterowania predykcyjnego ma lepsze
wlasnosci dynamiczne od pozostalych algorytméw.

W ostatniej czesci pracy badano efektywnosé dzialania przedstawionych
algorytmoéw i polaczono algorytm fuzji danych z algorytmami sterowania. W
badaniach symulacyjnych sprawdzono wplyw dokladnosci estymacji na jako$é
sterowania regulatora predykcyjnego, regulatora backstepping i regulatora PID
dla zadania utrzymywania stalej pozycji i kursu oraz w procesach przejsciowych
podczas skokowej zmiany wartosci zadanej. Wyniki badan symulacyjnych
wykazaly, ze zaproponowany system fuzji danych poprawia odporno$¢ systemu na
wiekszos¢ prezentowanych scenariuszy awaryjnych oraz utrzymuje zblizone wyniki
dla scenariuszy ze sprawnie dzialajacym ukladem pomiarowym. Poréwnanie
zaproponowanego algorytmu sterowania z pozostalymi algorytmami wykazato,
ze cechuje sie on lepszymi wlasciwosciami dynamicznymi i statycznymi.
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Abstract

The main task of a dynamic positioning (DP) system on vessels is to maintain
their position and heading. This function has particular applications in the
offshore mining industry, which over the years has explored deposits beneath
the seabed and developed technologies to extract them. The main problem in
seabed mining is to maintain the position of the platform/vessel with a certain
accuracy. The first technologies used for vessel positioning were anchor and
bridge systems. However, they are limited by the depth of the bottom and the
type of substrate in cases for which the construction of adequate infrastructure
is not economically justified. An alternative means of maintaining the vessel’s
position and heading had to be developed, in which only the drives and rudders
installed on the vessel would be used for the positioning task. The designed set
of functionally connected devices was called the dynamic positioning system.
Vessels with dynamic positioning systems are also being used in new areas such
as wind farm servicing, pipe and cable laying and offshore transshipment. New
functional applications of DP vessels with the introduction of new technologies
require further work on these systems.

The primary task of a dynamic positioning system is to steer the vessel to
minimize position and heading error. A dynamic positioning system is used to
keep a vessel on a predefined position and heading or to steer a vessel along a
predefined trajectory at low speed, usually not exceeding 2 m/s. This task must
be performed with a specific accuracy.
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Fig. 2: Dynamic positionig vessel system

The dynamic vessel positioning system shown schematically in fig 2 consists
of the following subsystems:

the vessel’s propulsion system - which generates the forces and torques
needed to perform the dynamic positioning task;

power - responsible for electrically powering the vessel and performing
vessel power management

measuring - responsible for measuring the vessel’s position, heading, speed
and environmental conditions needed to estimate the forces on the vessel
from environmental disturbances;

measurement signal processing - responsible for data fusion used to
calculate estimates of position, heading, propeller speed and environmental
disturbances;

control - responsible for determining the control quantities in the form of
forces and torques that are required to perform the dynamic positioning
task;

allocation system - responsible for calculating presets for individual
propulsion units and rudders installed on the shvesselip.

The input value to a dynamic positioning system is a preset position, heading
or trajectory. The steering subsystem calculates the forces and torques that must
be produced by the drive subsystem to accomplish the dynamic positioning task,
based on the presets and information from the measurement signal processing
subsystem. The measurement subsystem is responsible for determining the
actual measurement values needed for feedback. The signal processing subsystem
calculates the estimated values needed for the dynamic positioning task, archives
the data from the subsystems, and supervises their operation. The set value
of the steering forces is transmitted to the propulsion allocation and steering


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

J—

subsystem, which recalculates the appropriate propulsion settings and rudder
position of the vessel. The electrical power subsystem provides the electrical
energy to power the drives and rudders for the vessel steering task.

A constant problem for vessels with dynamic positioning systems is failures.
Failure of the dynamic positioning system equipment can result in unacceptable
property damage, crew and environmental hazards. Classification societies -
Lloyd’s Register of Shipping, Det Norske Veritas (DNV), Polish Register of
Shipping - on the basis of IMO Resolution Maritime Safety Committee Circular
645 describe in regulations the criteria for design, equipment and testing of
devices in the dynamic positioning system. To reduce the effects of component
failures, DP vessel regulations, depending on the class of vessel, require redundant
measurement, computer, steering, and electrical power subsystems that meet
the appropriate parameters.

The main research problems in dynamic positioning systems are methods of
steering DP vessels and measurement signal processing. The paper presents two
lines of research. The first addresses the task of data fusion using a redundant
measurement structure that measures position, heading and velocity to estimate
these quantities and environmental disturbances. The second line of research
deals with improving the quality of vessel steering using a nonlinear vessel model
in predictive steering. The purpose of data fusion is to calculate estimated values
of environmental disturbances, vessel states, and unmeasurable parameters using
a mathematical model of the vessel. In the following work, a cascaded algorithm
combining a particle filter and an extended Kalman filter is used to process the
measurement signals. The designed algorithm was compared with an extended
Kalman filter, a nonlinear observer, and a particle filter when performing a
positioning and steering task along a trajectory at low speed. Simulation studies
using several scenarios were conducted to compare the filters. The scenarios
were divided into studies on the quality of filter estimation depending on the
task at hand and the reliability of the measurement system. Based on the study,
it was shown that the applied data fusion algorithm maintains high quality of
variable estimation and improves the quality of estimation in contingencies. The
following contingencies were assumed in the scenarios studied:

e drift of measurement sensors,
e temporary lack of measurement updates from the measurement sensors,

o damage of measurement sensors, resulting in measurements with a large
measurement error.

To improve the quality of the steering system, a predictive controller was
implemented using a nonlinear vessel model, which was compared with a
backstepping controller and a nonlinear PID controller. The algorithms were
tested for the task of maintaining the vessel’s position and heading and steering
the vessel to the vessel’s position and heading setpoint. This paper shows that the
proposed nonlinear predictive steering algorithm has better static and dynamic
properties than the other algorithms.

Xi
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Abstract

In the last part of the paper, the efficiency of the presented algorithms is
studied and the data fusion algorithm is combined with the steering algorithms. In
the simulation studies, the effect of estimation accuracy on the steering quality of
the predictive controller, backstepping controller and PID controller was checked
for the task of maintaining a constant position and heading and in transient
processes during a step change of the setpoint. The results of the simulation
studies showed that the proposed data fusion system improves the robustness
of the system to most of the presented failure scenarios and maintains similar
results for scenarios with a well-functioning measurement system. Comparison
of the proposed steering algorithm with the other algorithms showed that it has
better dynamic and static properties.
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A p — macierz stanu w réwnaniach stanu dla wektora stanu 2 |

Ak — macierz stanu w réwnaniach stanu dla wektora stanu X

A} — macierz stanu uzyskana w procesie linearyzacji modelu f,;(xx—1,vi—1),
Bp — macierz wejs¢ sterowania w réwnaniach stanu dla wektora stanu a:kD ,
Bx — macierz sterowania w modelu przestrzeni stanu, opisujaca kinematyczne
zaleznosci modelu statku,

b — wektor reprezentujacy wolnozmienne zaklocenia srodowiskowe,

b — sita od zakl6cen $rodowiskowych dla modelu sprezyny z ttumieniem,

by — wektor estymowanych zaklécen wolnozmiennych dla chwili £,

C (v) — macierz Coriolisa zawierajaca sily dosrodkowe,

Cprp(v) — macierz Coriolisa opisujaca sily dosrodkowe oddzialujace na bryle
sztywna,,

C4(v) — macierz Coriolisa opisujaca sily dosrodkowe oddzialujace na masy
dodane,

C| - jest liniowa macierza wyjscia,

D (v) — macierz zwiazana z hydrodynamicznymi sitami tlumiacymi,

D; — macierz uwzgledniajaca liniowa cze$é¢ hydrodynamicznych sit ttumiacych,
Dyr (v) — macierz uwzgledniajaca nieliniowa cze$¢ hydrodynamicznych sit
ttumiacych,

d — wspolezynnik thumienia dla modelu sprezyny z thumieniem,

F'; - liniowa macierz stanu,

F'. - funkcja celu w sterowaniu predykcyjnym,

fo(@p—1,vp_1) — wektor nieliniowych funkcji opisujaca przejécie pomiedzy
stanem w chwili k—1 do k z wykorzystaniem wektora stanu x;_; i szumu
procesu v _1,

H);, — macierz wyjscia uzyskana w procesie linearyzacji modelu by, (g, ng),
hni(x,,ny) — wekor nieliniowych funkeji opisujaca model pomiaru w chwili & z
wykorzystaniem wektora stanu xj i szumu pomiarowego ny,

hm(s) — filtr dolnoprzepustowy w petli sprzezenia zwrotnego przyspieszenia,

I — macierz jednostkowa,

I — wektor innowacji w filtrze Kalmana,

I, — moment bezwladnosci w osi Z,

K — moment obrotowy wokot osi wzdluznej X,

Kg4 — wzmocnienie cztonu rézniczkujacego regulatora PID,

Ki— wzmocnienie czlonu catkujacego regulatora PID,

Ky — macierz wzmocnien Kalmana,

Ky, — wzmocnienie w petli sprzezenia zwrotnego przyspieszenia w regulatorze
PID,

K~ wzmocnienie cztonu proporcjonalnego regulatora PID,
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k — wzmocnienie sprzezenia zwrotnego dla modelu sprezyny z ttumieniem,

k — dyskretna chwila czasu,

k1, ko, ko — wzmocnienia nieliniowego obserwatora,

M — moment obrotowy wokol osi poprzecznej Y,

M — macierz bezwtadnosci statku,

M, — macierza hydrodynamicznych wspélczynnikow masy dodanej i wody
tworzacej,

Mprp — macierz bezwtadnosci bryty sztywnej,

m — masa statku,

m — wspolczynnik bezwladnosci dla modelu sprezyny z ttumieniem,

My — estymowana warto$¢ oczekiwana dla chwili &

myk—1 — predykcja wartos¢ oczekiwana dla chwili k

My_1|k—1 — estymowana warto$¢ oczekiwana dla chwili k — 1

N — moment obrotowy wokol osi pionowej Zy,

N(U,) — macierz reprezentujaca sume sil Coriolisa i tlumienia zalezna od
predkosci wypadkowej statku,

N(z,m,P) — rozklad gaussowski o argumentach x, wartosci $redniej m,
kowariancji P,

N, — liczba nadmiarowych czujnikéw.

Ny, — liczba chwil czasowych w jednej symulacji.

N — liczba czastek (prébek losowych) przypadajacych na jedna chwile czasowa
w filtrze czasteczkowym,

1 — wektor szumu procesu opisanym przez kowariancje modelu (R ),

Npom — Wektorem szumu pomiaru/ niepewno$é pomiarowa,

P} — estymowana macierz kowariancji stanu dla chwili k,

Py k-1 — predykcja macierz kowariancji stanu dla chwili £,

p — predkosé¢ katowa statku wokot osi X,

p(xk|y1.x) — funkcja rozkladu prawdopodobienistwa a posteriori czyli rozktadu
prawdopodobienstwa wystapienia stanu xj przy zbiorze pomiaréw yi.x,
p(xk|yx) — funkcja rozkladu prawdopodobieristwa a posteriori czyli rozkladu
prawdopodobienstwa wystapienia stanu xj przy pomiarze yy,

p(xk|y1.x—1) — funkcja rozkladu prawdopodobieristwa a priori czyli wystapienia
stanu xy przy zbiorze pomiaréw yi.x—1),

p(zk|xo.x—1) — funkcja rozkladu prawdopodobienstwa dolaczenia stanu zj do
zbioru stanéw xg.p_1,

p(zg|rg—1) — funkcja rozkladu prawdopodobienstwa przejécia stanu z;_; do
stanu xy,),

p(yr|zk) — funkcja rozkladu prawdopodobienistwa otrzyania pomiaru y; dla stanu
Tk,

p(Ykly1:k—1) — funkcja rozkladu prawdopodobienstwa otrzyania pomiaru yy dla
serii pomiarow yy.x_1,

p(xo) — poczatkowy rozklad prawdopodobienstwa a posteriori,

p(Yk|To.k, Y1..—1) — rozklad prawdopodobienistwa wystapienia pomiaru y; dla
zbioru standw xq.; i zbioru pomiaréw .1,

p(zo.k|y1:x—1) — rozklad prawdopodobieristwa zbioru stanéw xg.; przy zbiorze
pomiaréw réwnym yi.x_1,
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p(yk|y1.x—1) — rozklad prawdopodobiefistwa wystapieninia pomiaru y dla zbioru
pomiarow yi_1.

Qx — macierz kowariancja niepewnosci modelu stanu,

Q. pc — macierz wag w funkcji celu,

q — predkos¢ katowa statku wokot osi Yy,

R (¢)— macierz rotacji zalezna od kursu statku,

R — macierz kowariancji niepewnosci modelu pomiaru,

R pc — macierz wag w funkcji celu,

r — predkos¢ katowa statku wokot osi Zp,

Sk — macierz kowariancji innowacji,

T. — horyzont sterowania,

T, — horyzont predykcji,

At — przyrost czasu pomiedzy kolejnymi chwilami k,

U, — predkosé¢ wypadkowa staku w uktadzie 2D.

u — predkos¢ statku wzdtuz osi X,

us — wektor sterowania,

uy — zbiér kolejnych wektoréw sterowan w funkcji celu,

v — wektor predkosci dla uktadu zwiagzanego ze statkiem,

v — wektor estymwanych predkosci dla uktadu zwiazanego ze statkiem dla
chwili k

v — predko$¢ statku wzdluz osi Yy,

v, — wektor szumu modelu opisanym przez kowariancje modelu (Q ),
Vpro — SzUM procesu/niepewno$é modelu procesu,

w — predkosé statku wzdluz osi Z,

wy, — wektor zmiennych losowych o rozktadzie normalnym,

w, — wektor sit zaklocen srodowiskowych,

wi — waga i-tej czastki filtru czasteczkowego,

@2 — znormalizowana waga i-tej czastki filtru czasteczkowego,

X — sita dzialajaca wzdtuz statku skierowana na dzidb,

X — 0§ wzdluzna statku, skierowana na dziéb,

X, — o$ okreslajaca kierunek péinoc/potudnie,

X — macierz punktéw sigma z przypisanymi im wagami{X; W;},

¢ - odlegtod¢ punktu érodka ciezkosci staku od punktu GC,

T, — potozenie statku w osi X,

x — wektor stanu,

x — stan obiektu,

xP — wektor stanu statku dla chwili k sktadajacy si¢ z [0y, b, 75, k],
X — wektor stanu statku skladajacy sie z [n, 9, 7|7
x), — dyskretny wektor stanu dla chwili k,

To.—1 — zbiér standéw obiektu do chwili & — 1,
To.p — zbiér stanéw obiektu do chwili &,

T, — stan obiektu w chwili &,

Ty k—1 — predykcja wektora stanu,

Ty, — estymowana wartos¢ wektora stanu,

xo. — zbiér estymowanych standéw do chwili &,
:cg: . — i-ta czastka/prébka zawierajaca wektora stanu w filtru czasteczkowego,

)
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Lista symboli

T — zbidr kolejnych wektorow standéw w funkeji celu,

Y — sila dzialajaca w poprzek statku skierowana na prawg burte,
Y, — 08 poprzeczna statku skierowana na prawa burte,

Y, — o$ okreslajace kierunek wschéd/zachdd,

Yo — polozenie statku w osi Y,

y;. — wektor pomiaru z czujnikéw dla chwili &,

Y1.k—1 — zbior pomiaréw do chwili k — 1,

Y1, — zbiér pomiaréw do chwili k,

yr — pomiar w chwili k,

yi— pomiar z i-tego czujnika pomiarowego

¥, — réznica pomiedzy pomiarem a wartoscia estymowana,
y(xP) — wektor funkcji wyjécia dla wektora stanu x?,

y(wf) — wektor funkcji wyjécia dla wektora stanu :cf,

Z — sita dzialajaca wzdluz pionowej osi statku skierowana do dotu,

Zp, — o$ pionowa skierowana do centrum Ziemi,

Z, — o$ okreslajace wysokos¢,

z — wektor wyjsciowy,

z, — wektor pomiaru dla chwili k£ obliczonym z wykorzystaniem modelu h,,;,
zp — wektor pomiarowym dla stanu xp,

z — wektor pomiarowym dla stanu x g,

Z, — polozenie statku w osi Z,,

z(k) — dyskretny wektor wyjscia dla chwili k,

2z — jest obliczona warto$cia pomiaru,

zp— wektor pomiaréw z m nadmiarowych czujnikow,

zi — pomiar z pojedynczego czujnika,

1 — miara orientacji statku wokét Z,( kurs),

1 — wektor opisujacy polozenie i kurs statku,

1 — uchyb sterowania,

14 — zadany wektor stanu,

My — wektor estymwanego dla chwili £,

7 — wektor sit X, Y i momentu N,

7. — sily wytworzone przez napedy i stery statku,

Tprp — wektor sit obliczonych przez regulator PID,

~(zP) — wektor funkcji wyjscia dla wektora stanu x?,

'7(ka ) — wektor funkcji wyjscia dla wektora stanu :Bf ,

€ — macierz opisujaca amplitude zaklécen srodowiskowych,

M@k, uy) — funkeja kary za przekroczenie ograniczen w sterowaniu predykeyjnym,
2~ q(xok—1|Y1.k—1) — oznacza wylosowanie stanu xj z rozkladu
prawdopodobieristwa ¢ (xo.x—1 | Y1:6-1),
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Rozdziat 1
Wstep

Statki od zawsze odgrywaly istotna role w historii ludzkosci jako $rodek
transportu. Nie jest znany dokladny czas, w ktorym czltowiek po raz pierwszy
skonstruowal 16dz czy statek, ale transport morski stanowil znaczacy element
zmian politycznych, odkryé geograficznych i handlu. Sterowanie i nawigacja
statkiem od zawsze byly skomplikowanymi i ztozonymi zadaniami. Podroéze
morskie i oceaniczne wymagaly precyzyjnego planowania tras. Mapy oraz
przyrzady pomiarowe umozliwiajace okreslenie polozenia statku byly jego
podstawowym wyposazeniem. Wazna umiejetnoscia gwarantujaca dotarcie do
planowanego miejsca bylo utrzymywanie statku na z géry zatozonym kursie.
Koncepcja automatycznego sterowania kursem statku powstata na poczatku
XX wieku. System wykorzystywany do automatycznego utrzymania zadanego
kursu statku nazwano autopilotem. Powstanie autopilota na poczatku XX wieku
byto mozliwe dzigki wykorzystaniu zyrokompasu. Urzadzenie to wskazuje kurs
statku, dostarczajac informacje do ukladu regulacji. Pierwszym zyrokompasem,
w ktory zostal wyposazony statek, byl north-seeking gyrocompass. W 1911 roku
Elmer Sperry opatentowal kompas balistyczny z tlhumieniem pionowym oraz
zaprojektowal pierwszy mechanizm do automatycznego sterowania kursem statku,
ktéry nazwal Metal Mike [1], [5]. Nastepny wazny krok w sterowaniu statkiem
poczynil Nicolas Minorsky, opracowujac na podstawie obserwacji sternikéw
matematyczne reguty sterowania proporcjonalno-catkujaco-rézniczkujacego ,
ktére obecnie nosza nazwe regulatora PID (ang. proportional-integral-derivative).
W kolejnych latach sterowanie PID zostalo zastapione przez sterowanie LQG
(ang. linear-quadratic-gaussian), Hy, oraz metody backstepping, zaprezentowane
w pracach . . . . . - Systemy do automatycznego
utrzymywania kursu statku byly pierwszym krokiem do precyzyjnego sterowania
pozycja i kursem statku, ktérych rozwdéj zwiazany byt z morskim przemystem
wydobywczym.

Na poczatku XIX wieku pod dnem Morza Kaspijskiego odkryto ztoza ropy
naftowej. Proby wydobywania znalezionych z16z daly poczatek morskiemu prze-
mystowi wydobywczemu. Wydobywanie z16z z dna morskiego wymagato rozwiaza-
nia probleméw technicznych, co w znacznym stopniu przyczynilo sie do roz-
woju technologii na statkach. Morski przemyst wydobywczy zagwarantowat
finansowanie badan umozliwiajacych powstanie systeméw i technologii pozy-
cjonowania platform do wydobywania ropy. Poczatkowe rozwiazania umozliwialy
eksploatowanie z16z znajdujacych sie na niewielkich glebokosciach, do 600 m.
Glownym ograniczeniem byly mozliwosci kotwiczenia jednostki na wigkszych
glebokosciach. W celu pokonania ograniczen wczesniejszych technologii opraco-
wano system umozliwiajacy utrzymanie jednostki morskiej w stalym polozeniu
poprzez wykorzystanie zainstalowanych na niej steréw i napeddw.
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1. Wstep

Pierwszym statkiem, ktory utrzymywat pozycje i kurs za pomoca napedoéow i
steréw, byl ,CUSS 1”. Statek ten byt pierwowzorem dla wszystkich jednostek
z systemem dynamicznego pozycjonowania (DP, ang. dynamic positioning)
, . Podstawowym zadaniem ,,CUSS 1” bylo prowadzenie odwiertéw
w dnie morskim. W celu utrzymania statku w zadanym polozeniu w czasie
odwiertu, system wykorzystywal wylacznie sily wytwarzane przez napedy i
stery statku. Pomimo wykorzystania istniejacej technologii statek ,,CUSS 1”
nie spekliatby wymagan jednostki DP na podstawie obecnie obowiazujacych
przepiséw, np. PRS (Polski Rejestr Statkéw) . Za sterowanie statkiem
,CUSS 1”7 odpowiedzialny byt operator. Mala moc obliczeniowa systemu oraz
ograniczenia 6wczesnych algorytméw sterowania uniemozliwialy stworzenie w
peli automatycznego systemu pozycjonowania. Doéwiadczenia, ktére udato
sie zdoby¢ w czasie eksploatacji ,,CUSS 17, zainicjowaly powstanie pierwszych
systemow DP.

Podstawowym zadaniem systemu dynamicznego pozycjonowania jest sta-
bilizacja pozycji i kierunku ustawienia dziobu statku w czasie wykonywania
zadania pozycjonowania lub sterowania po trajektorii z ograniczona predkoscia
statku do okoto 2 m/s . Do gltéwnych probleméw zwiazanych z systemem
dynamicznego pozycjonowania nalezy zaliczy¢:

o fuzje danych (ang. data fusion),
o kompensacje zaklécen srodowiskowych od wiatru, fali i pradéw morskich,
o alokacje sil naporu.

Fuzja danych w systemie dynamicznego pozycjonowania jest bardzo ztozonym
procesem, ktory odpowiedzialny jest za kilka zadan. Jednym z podstawowych
jest zbieranie i archiwizowanie informacji pomiarowych z podsysteméw statku.
Kolejnym zadaniem jest wykorzystanie pomiaréw, modeli systemow i obiektéw do
procesu estymacji parametrow podsystemow statku. Diagnostyka podsysteméow
statku rowniez nalezy do zadan systemu fuzji danych. Dodatkowym utrudnieniem
we wspoélczesnych systemach DP jest wystepowanie nadmiarowych systeméow
pomiarowych. Mnogo$¢ probleméw zwiazanych z systemem DP spowodowala, ze
nadal prowadzone sa prace nad usprawnieniem jego dzialania.

W latach 70. XX wieku do sterowania statkiem wykorzystano wielomodalne
regulatory PID . Pozycjonowanie statku odbywalo sie w trzech stopniach
swobody: osi wzdluznej, poprzecznej oraz po kursie. Do sterowania kazdego z
nich wykorzystywano niezalezny regulator PID, co mozna uznaé za poczatek
systemu dynamicznego pozycjonowania.

W 1963 roku Kalman wraz ze wspoétautorami opublikowal koncepcje
algorytmu sterowania z wykorzystaniem liniowego optymalnego regulatora
kwadratowego (LQR, ang. linear-quadratic requlator) oraz filtru Kalmana.
Nowe metody po rozpowszechnieniu i walidacji w latach 70. i 80. dawaly
mozliwo$é¢ rozwiazania dotychczas wystepujacych probleméw zwiazanych gtéwnie
z estymacja zaklécen srodowiskowych. Sterowanie LQR byto alternatywa dla
regulatora PID, natomiast filtr Kalmana umozliwial estymacje wolnozmiennych
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zaktécen srodowiskowych. Regulator LQR dla systemu DP zostal zaprojektowany
i zaimplementowany przez Balchena, Jenssena i Saelida ,, oraz Grimble’a,
Pattona i Wise’a , . Algorytmy LQR i filtru Kalmana w kolejnych
latach byly rozwijane, bedac inspiracja dla wielu systeméw dynamicznego
pozycjonowania [4), 23, 25, 29), B2, B7. BY. B3, (63, (71, [, B3,
B3). (101,

Grimble w pracy z 1986 roku do sterowania statkiem DP zaproponowal
sterowanie H., . W 1997 roku Katebi zmodyfikowal zaproponowane
wezesniejsze metody H,, dodajac do modelu statku nieliniowa dynamike steru i
poprawiajac wyniki dzialania algorytmdw .

Alternatywna droga rozwoju algorytméw systemu dynamicznego pozycjonowa-
nia byly prace Fossena i wspolautoréw, ktorym udato sie opracowaé nieliniowy
regulator PID (NPID, ang. nonlinear proportional-integral-derivative controller),
nieliniowy pasywny obserwator (NO, ang. nonlinear observer) oraz obserwator
backstepping dla systemu dynamicznego pozycjonowania , , . Zasto-
sowanie nieliniowego obserwatora do adaptacyjnej filtracji fali pozwolilo na
zredukowanie zlozonosci oprogramowania i uproszczen w linearyzacji modelu,
poprawiajac jakos¢ estymacji. Kolejne badania byly nakierowane na metody
sterowania dla statkéw niedosterowanych (ang. underactuated ) [72], [73].

Rownolegle do wczesniej przytaczanych badan pracowano nad innymi
algorytmami do sterowania jednostkami DP. Stephens, Burnham i Reve w 1995
roku zaproponowali wykorzystanie logiki rozmytej (ang. fuzzy logic) . Zespot
Tannuri, Agostinnho i Morsshita zaproponowal natomiast uzycie nieliniowego
sterowania Slizgowego (ang. nonlinear sliding mode control) . W 2007 roku
Volovodov wraz ze wspélpracownikami przedstawil prace dotyczaca sterowania
statkiem podwodnym z wykorzystaniem metody Lapunowa [102].

Rozwdj technologii i algorytmoéw umozliwil zastosowanie systemu DP na
innych obiektach morskich: poglebiarkach, statkach dostawczych, platformach
wiertniczych, statkach do ukladania rurociagéw i kabli oraz statkach badawczych.
Wykorzystywanie systemu DP do wiekszej iloéci zadan zwigkszyto zainteresowanie
pracami i publikacjami dotyczycacymi statkow DP przedstawiajacymi rozwiaza-
nia modernizacji i adaptacji juz istniejacych jednostek. Kolejnym naturalnym
rozwinieciem dla systemu DP bylo zastosowanie dotychczasowych metod dla
szedciu stopni swobody w statkach podwodnych. W 2000 roku Sgrensen i Strand
opublikowali badania nad sterowaniem statkiem podwodnym o matej wielkosci z
uwzglednieniem thumienia przechytu i pochylenia .

W celu optymalizacji pracy statkow DP wykorzystywanych do wiercen
glebokowodnych zespdél w skladzie Serensen, Leira, Strand i Larsen analizowali
wybdr optymalnego umiejscowienia statku wzgledem punktu odwiertu. Rozwinie-
ciem prac nad optymalnym wyborem punktu docelowego bylo wykorzystanie
strukturalnej niezawodnosci pionéw wiertniczych poprzez wlaczenie modelowania
dynamiki rur do naprowadzania systemu DP .

Dla zwigkszenia mozliwosci systemu DP wazne okazaly sie badania zwigzane
z optymalizacja polozenia i kursu statku w zalezno$ci od warunkéw atmosfe-
rycznych, przeprowadzone przez Fossena i Stranda. Wplynely one na zwiekszenie
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1. Wstep

zakresu warunkéw atmosferycznych, przy ktérych mozliwe jest wykorzystanie
statku DP, a takze na zmniejszenie zuzycia paliwa .

Inna metoda wykorzystywana do dynamicznego pozycjonowania polegata na
zastosowaniu teorii sterowania hybrydowego, przedstawionej przez Hespanhe,
Morse’a i Liberzona [38], [39], [40]. Sterowanie to wykorzystuje system
przelaczajacych sie regulatorow, projektowanych dla rézych modeli statku.

Zespoly naukowe caly czas pracowaly nad usprawnieniem juz wykorzysty-
wanych algorytmow filtracji i sterowania. Zesp6él badawczy Sgrensen, Strand i
Nyberg zaproponowal natomiast pasywny nieliniowy obserwator bez filtrowa-
nia czestotliwosci falowania dla regulatora PID [84], [90]. W 2003 roku firma
Lindegaard uwzglednila w sterowaniu sprzezenie zwrotne od przyspieszenia .
Wykorzystanie proponowanych algorytméw umozliwilo sterowanie statkiem przy
wysokim poziomie zaktécen srodowiskowych. Inna koncepcja majaca na celu
zwigkszenie mozliwosci operacyjnych systemu DP bylo sterowanie przetaczane
z nadzorem . Wybiera ono najlepszy regulator z dostepnej puli regulatoréw
w zaleznosci od warunkéw atmosferycznych i realizowanego zadania , .
Sterowanie to adaptuje sie do warunkow atmosferycznych, zwigkszajac wydajnosé
i zmniejszajac czas pracy potrzebny do realizacji zadania przy dtugotrwatych
projektach zwiazanych z pracami podwodnymi.

Blanke, Kinnaert, Lunze i Staroswiecki zajeli si¢ z kolei tematem analizy
tolerancji btedéw, umozliwiajac projektowanie architektury sterowania taczace
dyskretne zdarzenia i ciagle sterowanie . Waznym elementem systemu DP
jest diagnostyka i sterowanie w sytuacjach awaryjnych umozliwiajace bezpieczne
wylaczenie systemu. Badania w tym obszarze prowadzili Blanke, Nguyen, Sorsena
i Fang , . Wiasciwe testowanie i weryfikacja maja kluczowe znaczenie
dla bezpieczenstwa i rentownosci systemu dynamicznego pozycjonowania.
Niezawodnos$¢ i bezpieczenstwo systemow nadmiarowych jednostki DP sa
tematem kilku pézniejszych publikacji napisanych przez Morschita, Corneta,
Tannuriego, Bravina i Saada , .

Wyzej zaprezentowane metody nadal stanowia inspiracje dla wielu zespolow
badawczych analizujacych alternatywne drogi rozwoju systemu DP. W ich
publikacjach rozwazane sa nastepujace zagadnienia: sterowanie H., [37],

sterowanie backstepping, [107], , sterowanie rozmyte, [11], [41], [104], [109],

sterowanie z wykorzystaniem sieci neuronowej , sterowanie hybrydowe ,
[97], [98], [104], oraz bezdladowy filtr Kalmana [54], [58], [30].

Innym rozwijanym kierunkiem w sterowaniu statkiem z systemem dynami-
cznego pozycjonowania jest zastosowanie algorytmu sterowania predykcyjnego
(MPC, ang. model predictive control) [20], , i filtru czasteczkowego (PF,
ang. particle filter) [77]. Sterowanie predykcyjne wymaga rozwiazania zadania
minimalizacji funkcji celu, ktore dla nieliniowych obiektéw takich jak statek
jest czasochtonne. Dopiero obecny rozwdj technologi umozliwia rozwiazywanie
zadan o tak duzej ztozonosci obliczeniowej w czasie umozliwiajacym sterowanie
statkiem. Szczegdlowe opisy dotyczace sterowania i filtracji mozna znalezé w
pracach , , , , , .

Na podstawie badan stwierdzono, ze jako$¢ estymacji ma kluczowe znaczenie
dla doktadnosci sterowania. Istniejace prace naukowe zwiazane ze systemem
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Cel i teza pracy

DP w wigkszosci przypadkéw nie rozpatruja problemu syntezy algorytméw
sterowania i fuzji danych z systeméw o strukturze nadmiarowej. Kolejnym
aspektem dotyczacym algorytmoéw fuzji danych dla systeméw DP jest problem
wplywu uszkodzenia ukladéw pomiarowych na jakos¢ estymacji. Z wyzej
wymienionych powodéw w pracy zwrdcono szczegdlna uwage na fuzje danych z
systeméw pomiarowych o strukturze nadmiarowej oraz estymacje parametrow w
czasie pracy normalnej i w sytuacjach awaryjnych. Zastosowanie kaskadowego
polaczenia filtru czasteczkowego przedstawionego w pracy wykazuje wysoki
poziom jako$ci estymacji oraz odporno$é¢ algorytmu na scenariusze awaryjne.

Kolejnym problemem rozwiazywanym w pracy jest sterowanie predykcyjne z
wykorzystaniem nieliniowego modelu obiektu. Stworzenie odpowiedniej funkcji
celu w sterowaniu predykcyjnym umozliwia reaktywne sterowanie obiektem,
wykazujac lepsze wlasnoéci dynamiczne i statyczne sterowania.

1.1 Celiteza pracy

7 wyzej zaprezentowanej literatury wynika, ze podjeto juz szereg préb
zaimplementowania algorytmu sterowania predykcyjnego dla statkéw DP. W
przypadku statku konieczne jest wykorzystanie algorytmu z nieliniowym modelem
obiektu. W pracy zaimplementowano metode¢ ograniczajaca ztozonosé funkeji
celu, jednoczesnie uzalezniono jej wspotczynniki od wektora stanu statku.
Zmniejszenie ztozonosci obliczeniowej funkcji celu skrécito czas obliczen w
procesie optymalizacji i rozwiazywania zadania.

Proponowany system fuzji danych i sterowanie dedykowane sa dla obiektéw
z nadmiarowoscia strukturalna systeméw pomiarowych oraz umozliwiaja
diagnostyke dzialania tych systeméw. Nowym rozwiazaniem proponowanym
w pracy jest polaczenie kaskadowo filtru czasteczkowego i filtru Kalmana w
systemie fuzji danych oraz synteza tego algorytmu ze sterowaniem predykcyjnym.

Celem pracy byto zaprojektowanie systemu dynamicznego pozycjonowania,
gdzie do sterowania zastosowano regulator predykcyjny z nieliniowym modelem
obiektu a do estymacji wektora stanu algorytm fuzji danych z kaskadowym
potaczeniem filtru czasteczkowego i rozszerzonego filtru Kalmana. Zaprojek-
towany system uwzglednial nadmiarowosé strukturalna systeméw pomiarowych,
co pozwolito na uzyskanie wysokiej doktadnoéci estymacji wektora stanu, szczegdl-
nie w scenariuszach awaryjnych.

W pracy zostaly opracowane nastepujace zagadnienia:

o fuzja danych z nadmiarowoécia strukturalna systeméw pomiarowych,
wykorzystujaca filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana;

o sterowanie predykcyjne z wykorzystaniem nieliniowego modelu statku.
W pracy zostaly postawione dwie tezy:

e Zastosowanie sterowania predykcyjnego z systemem fuzji danych w
uktadach dynamicznego pozycjonowania statkiem pozwoli na zwigkszenie
jakosci sterowania i zmniejszenie wplywu uszkodzen systeméw pomiarowych
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na jako$¢ wykonywanych przez statek zadan, przez co zwigkszy sie
bezpieczenstwo na morzu.

e Zastosowanie kaskadowo polaczonych filtru czasteczkowego i rozsze-
rzonego filtru Kalmana umozliwi estymacje wolnozmiennych zaklocen
$rodowiskowych oraz zmniejszenie bledu estymacji polozenia, predkosci i
kursu statku.

1.2 Uktad pracy

Prace podzielono na sze$¢ rozdzialéow. Po wstepie, w drugim rozdziale pracy
zostal opisany matematyczny model statku z uwzglednieniem jego kinematyki i
dynamiki. Trzeci rozdzial podwiecono fuzji danych, podzialowi systeméw fuzji
danych oraz algorytmom wykorzystywanym do fuzji danych opisywanych w
literaturze. Kolejny rozdzial dotyczy zagadnien sterowania statkiem z systemem
dynamicznego pozycjonowania. Badania symulacyjne zostaly przedstawione w
rozdziale piatym. Z kolei w rozdziale szdstym podsumowano wyniki badan.
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Rozdziat 2
Model matematyczny statku

W ponizszym rozdziale zaprezentowano matematyczny model statku, ktory
mozna podzieli¢ na kinematyke opisujaca polozenie statku oraz dynamike
opisujaca wplyw napedow, steréw i zaklécen srodowiskowych na polozenie
statku. Statek poruszajacy sie po powierzchni morza czy oceanu jest obiektem
majacym 6 stopni swobody ruchu (rys. 2.1).

v,

Rys. 2.1: Ruchy statku o 6 stopniach swobody

gdzie:

o X} - 08 wzdhluzna statku,

e Y} - 0§ poprzeczna statku,

e Zp - 0§ pionowa skierowana do centrum Ziemi,
o u - predko$é¢ statku wzdluz osi Xy,

e v - predkos¢ statku wzdluz osi Y,

e w - predko$¢ statku wzdhuz osi Zp,

e p - predkosé¢ katowa wokdl osi Xy,

e ¢ - predko$é¢ katowa wokot osi Yy,
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2. Model matematyczny statku

o 1 - predkosé katowa wokél osi Zp.

Kazdy ze stopni swobody odpowiada za przemieszczenie lub rotacje wzgledem
osi wspoélrzednych zwiazanych ze statkiem (tabela 2.1). Do opisu sil i momentéw
w pracy wykorzystano notacje SNAME, zgodnie z tabela 2.1. Dokladny opis
modelu matematycznego zostal zawarty w nastepujacych publikacjach , ,

R4).

Tabela 2.1: Zapis oznaczen wykorzystywanych do opisu stopni swobody ruchu

statku .

Lp. Sity i momenty | Predkosé¢ liniowa
wymuszajace i katowa
1 Wzdtuz osi X, X U
2 Wzdtuz osi Y, Y v
3 Wzdtuz osi 7, 7 w
4 | Obrét wokdt osi Xy K P
5 Obrot wokoét osi Y, M q
6 Obrét wokot osi 7, N r

gdzie:

o X - sila dziatajaca wzdtuz osi Xy,
o Y - sita dzialajaca wzdtuz osi Y,
o 7 - sila dzialajaca wzdluz osi Z,
e K - moment sily wzgledem osi X3,
o M - moment sitly wzgledem osi Yy,
e N - moment sily wzgledem osi Zp,.

Do opisu statku z systemem dynamicznego pozycjonowania wykorzystywany
jest uproszczony model statku . Uwzgledniane sa w nim tylko trzy stopnie
swobody ruchu (rys. 2.2):

e ruch liniowy wzdtuz osi Xj, wzdluzny (ang. surge),
e ruch liniowy wzdtuz osi Yy, poprzeczny (ang. sway),

o ruch katowy wokdl osi Zp, myszkowanie (ang. yaw).
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Rys. 2.2: Stopnie swobody uwzglednione w systemie dynamicznego
pozycjonowania

Przyjmuje sie, ze dla statku DP poruszajacego sie po powierzchni wody przy
stalym zanurzeniu dopuszczalne jest pominiecie (rys. 2.3) [23]:

o ruchu liniowego wzdluz osi Zp, nurzanie (ang. heave),
o ruchu katowego wokdl osi X, kolysanie (ang. roll),

o ruchu katowego wokdl osi Yy, kiwanie (ang. pitch),

A7 0
B
- - N,
f"-‘-‘-’.-.’ .\‘
- \
— e !r_,«
,_// . o |
’ - il J.r
i - -l ,..-"'/ X
N _— d
\x"&.‘ J— T
A *Z
- Y

Rys. 2.3: Stopnie swobody pomijane w systemie dynamicznego
pozycjonowania

gdzie + 1 — na rys. 2.2 i rys. 2.3 oznaczaja dodatni i ujemny kierunek dzialania
sit i momentow.

W kolejnych podrozdzialach przedstawiono opis modelu kinematyki i
dynamiki statku wykorzystanego do fuzji danych i sterowania statkiem.
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2. Model matematyczny statku

2.1 Kinematyka

Podstawowym aspektem przy opisie ruchu obiektu jest okreslenie ukladéw
wspolrzednych, w ktorych bedzie on sie poruszal i relacji pomiedzy nimi. W pracy
do matematycznego opisu modelu statku wykorzystano uktad NED (ang. north-
east-down) oraz uklad wspdlrzednych zwiazany ze statkiem, ktérego poczatek
znajduje sie w centrum grawitacji statku (GC) (rys. 2.4).

A

X

]

Uktad wspotrzednych
powiazany z kadlubem
poruszajacego sig¢
statku

(ruch wzdluzny)

i % (ruch poprzeczny)
‘ Y, Y
Yo

Nieruchomy uktad wspoirzednych

\

Rys. 2.4: Uklady wspolrzednych stosowane do opisu matematycznego modelu
statku

Dla prezentowanych uktadow wspétrzednych przyjeto dwa wektory: pierwszy
N = [0, Yo, V|7 okredlajacy polozenie x,, y, oraz kurs statku ), drugi
v = [u, v, 7|7 okrelajacy predkoéci liniowe wzdtuzna u, poprzeczna v i predkosé
katowa r .

Predkosci w nieruchomym ukladzie wspélrzednym [X,, Y,] sa powiazane z
predkosciami ukladu [X}, Yp] za pomoca macierzy rotacji R(¢)):

n=R(Y)v, (2.1)
gdzie:
cos(v) —sin(yp) 0
R(y) =| sin(y)  cos(y) 0 (2.2)
0 0 1

2.2 Dynamika
Réwnania opisujace zaleznosci pomiedzy momentami i sitami oddzialujacymi na

statek zostaly podzielone na dynamike bryty sztywnej oraz sity i momenty hy-
drodynamiczne. Dynamika bryly sztywnej dotyczy¢ bedzie opisu kadluba statku

10
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jako poruszajacej si¢ bryly sztywnej w cieczy. Sity i momenty hydrodynamiczne
opisuja oddzialywanie wody na bryte sztywna.

W ponizszym rozdziale przedstawiono model dynamiki statku dla trzech
stopni swobody, ktorego dokladny opis zostal zaprezentowany w ,.
Roéwnanie ogélne dynamiki statku przedstawia zalezno$ci:

Mo + C(v)v + D(v)v = T, (
M = Mpgp + My, (
C(v) = Crp(v) + Ca(v), (
D (v) =Dz + Dy (v), (
gdzie:
e M jest macierza bezwtadnosci statku,

e Mpp jest macierza bezwladnosci bryly sztywnej,

e M, jest macierza hydrodynamicznych wspélczynnikéw masy dodanej i
wody tworzacej,

o C(v) jest macierza Coriolisa i zawierajaca sity dosrodkowe,

o Cprp(v) jest macierza Coriolisa opisujaca sily dosrodkowe oddzialujace na
bryle sztywna,

o C4(v) jest macierza Coriolisa opisujaca sity dosrodkowe oddzialujace na
masy dodane,

o D(v) jest macierza zwiazana z hydrodynamicznymi sitami tlumiacymi,

e Dy jest macierza uwzgledniajaca liniowa cze$¢ hydrodynamicznych sit
ttumiacych,

o Dy (v) jest macierza uwzgledniajaca nieliniowa cze$é hydrodynamicznych
sil ttumiacych,

o T - jest wektorem sil X, Y i momentu N, zgodnie z tabela 2.1.

Do wyliczenia wspo6lezynnikéw macierzy M, C(v) i D(v) zalozono symetrie
kadtuba statku pomiedzy lewg i prawa burtg oraz rownomierny rozklad mas.

Wykorzystujac powyzsze zalozenie, mozna wyznaczy¢ punkt srodka ciezkosci
statku, ktéry bedzie znajdowaé sie na osi X w odleglosci ¢ od punktu GC.
Macierz bezwtadnosci bryly sztywnej przyjmuje wowczas postac:

m 0 0
Mgrp=|0 m mag (2.7)
0 mxa I,

gdzie:

11
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e m - masa statku,
e I, - moment bezwladnosci wokél osi Zj.

Macierz hydrodynamicznych wspoélczynnikéw masy dodanej opisana jest
przez:

X, 0 0
Ma=| 0 Y, -V | (2.8)
0 Y, —N;

gdzie wspotczynniki hydrodynamiczne X, Yy, Y:, N, sa zalezne od predkosci
wypadkowej statku. Powyzsze réwnania (2.3)-(2.6) sa prawdziwe przy zalozeniu,
ze statek porusza sic z mala predkoscia a M = M? co oznacza, ze M jest
macierza symetryczng.

W pracach [23],[24] wyprowadzono macierz dosrodkowa Crp(v) zwiazana
z bryla sztywna i hydrodynamika oraz macierz Coriolisa C,4 opisujaca sily
dosrodkowe oddzialujace na masy dodane. Macierze te przyjmuja nastepujaca
forme:

0 0 —m(v+zgr)
CRB(’U) = 0 0 mu s (29)
m(v+xgr) —mu 0
0 0 Y{)’U + sz’f‘
Ca= 0 0 Xgu | (2.10)
—Y.v—Yr Xuu 0

Szczegbdlowy opis parametrow macierzy mozna znalezé w .

Za liniowg cze$¢ macierzy tlumienia D(v) odpowiedzialne sa gtéwnie sity
potencjalnego ttumienia (rozproszenie energii fal generowanych na powierzchni
wody) i tarcia powierzchniowego. Wéwczas macierz tlumienia Dy, przyjmuje
postac:

—Xu 0 0
D,=| 0 -Y, -V | (2.11)
0 —-N, -—N.

Natomiast nieliniowa cze$¢ macierzy tlumienia zwiazana z wektorem predkosci
v moze zostaé przedstawiona w ponizszej formie:

[v["Diny
Dyr(v)v =] |[v|TD,2 v, (2.12)
[v["Dins
gdzie D,,1, Dy2 i Dy,3 sa macierzami o rozmiarze 3x3 a |[v|T = [Jul, |v|, |r|] jest

wektorem wartosci bezwzglednych predkosci wzdluznej, poprzecznej i zmiany
kursu. Dla maltych predkoéci przy zalozeniu niskiego poziomu zaklécenn od fal
mozna wykazaé, ze D(v) = D(v)7, a sity Dz (v) moga zostaé pominiete [6]

12
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2.2.1 Model symulacyjny
W pracy do badan symulacyjych wykorzystano model statku opisany w
. Prezentowany model statku Northern Clipper zalezny jest od predkosci
wypadkowej statku U, i przyjmuje postac:
Mo + N(U,)v = T, (2.13)
T=71.+R()"b, (2.14)
U, = Vu?+v2, (2.15)
gdzie:

o N(U,) - macierz reprezentujaca sume sil i momentéw Coriolisa i ttumienia
zalezna od predkosci wypadkowej statku U,,

o 7. - wektor zawierajacy sitly i moment wytwarzanych przez napedy i stery
statku,

o R(%) - jest macierza rotacji zalezna od kursu statku ¢,
e b - wektor sit od wolnozmiennych zaktécen srodowiskowych.

W réwnaniu (2.13), macierze dla tego statku przyjmuja nastepujaca postac:

m — Xﬂ 0 0
M=Mpgrp+My= 0 m—Y, mxag — Yy (2.16)
0 mrg —Y, I.,— N;
N(U,) = C(v) + D(v), (2.17)
—Xm 0 0
N(U,) = 0 -Y, (m— X, + Y@)UO —Yr| (2.18)

0 (Xu _2Y1))U0_Y;‘ (mwG _YT')UO_NT

W celu budowy pelnego modelu matematycznego statku opisanego
powyzszymi rownaniami wprowadzono wspoélczyniki zgodnie z tabelg 2.2.

13
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Tabela 2.2: Wspdlezynniki dla statku Northern Clipper

1.5081 - 10? [kgm/s
—0.2530-10°  [kgm?/s]

Wartosé Jednostka

Uy 0.2 [m/s]]
L 76.2 [m]
1, 2.0903 - 10° [kgm?|
pitel 0.0 [m]
X. | —0.5096 - 106 [ke]
Y; —3.5608 - 106 [ke]
Y: | —0.02268 - 10° [kgm)]
N, | —0.02268 - 10° [kgm]
N;. —8780 - 10° [kgm?]
X. | —0.05138 - 106 [ke/s]
Y, | —0.1698 - 10° [kg/s]
Y,

N

Wolnozmienne zaklocenia $rodowiskowe w pracy zostaly zamodelowane
za pomoca wartoéci poczatkowej, ktéra modyfikowana jest zmienna losowa.
Dynamike zmiany zaklécenn wolnozmiennych zapisano réwnaniem:

b = Qu,, (2.19)
gdzie:
e b - to wektor reprezentujacy wolnozmienne zaktécenia srodowiskowe,
o (2 - jest macierza opisujaca amplitude zaklécen srodowiskowych,
e wy - jest wektorem zmiennych losowych o rozktadzie normalnym.

Wykorzystujac réwnanie (2.1) i wlasnodci macierzy rotacji R(w)T = R(w)fl,
mozna przeprowadzi¢ ponizsze przeksztalcenia:

v=R@)" 7, (2.20)
=R H+R @) 0. (2:21)
Podstawiajac (2.21) do (2.13), otrzymano:
Jmn+Cma)n+Fmn-b=1" (2:22)
gdzie:
J(n) i =R () MR(4)", (2.23)
C(n,9) =R () MR(¢)", (2:24)
F(n) =R (¥) N(U,)R(s)", (2.25)
= R )T (2.26)
14
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Powyzszy zapisy umozliwia przedstawienie dysktetnego modelu statku w
postaci réwnan stanu, gdzie wektorem stanu jest a:kD = [, bk, Mg, Bk,ﬁk]T
gdzie indeks dolny k oznacza chwile czasu. Dla takiego wektora stanu uzyskano
nastepujacy model:

zp = Apzl | +Bpuy + vpro, (2.27)
=P = y(@f) + My (2.28)
gdzie:
e Ap jest macierza stanu w réwnaniach stanu dla wektora stanu ka ,

e Bp jest macierza wejé¢ sterowania w rownaniach stanu dla wektora stanu

D
Ty,

o uy jest wektorem sit sterujacych,

e U, jest wektorem szumu procesu / niepewnoscia modelu,

. z,? jest obliczonym wektorem pomiarowym,

o y(xP) jest wektorem funkcji wyjécia dla wektora stanu 2,

o Myom jest wektorem szumu pomiaru / niepewnoscia pomiarowa.

Do badan symulacyjnych stworzono takze drugi model obiektu, ktéry
uwzglednia tylko nieruchomy uktad wspélrzednych, to znaczy opisuje tylko
rownania kinematyki statku. Wektor stanu dla takiego modelu przyjmuje postaé
K = [0, fe 7,7 Ze wzgledu na to, ze model ten nie uwzglednia modelu
dynamiki obiektu, niemozliwe jest obliczenie wektora przyspieszenia 7). Z tego
powodu wektor 7, okredlany jest jako niepewno$¢ procesu:

) = Wpro. (2.29)

Wtedy model przestrzeni stanu przyjmuje postac:

zf = ARTh | + Vpro, (2.30)
zf = y(mf) + Npom,- (2.31)

gdzie:
o Ak jest macierza stanu w réwnaniach stanu dla wektora stanu X |
o U, jest wektorem szumu procesu / niepewnoscia modelu,

. zf jest obliczonym wektorem pomiarowym,

. y(ka ) jest wektorem funkcji wyjscia dla wektora stanu :Bf ,

15


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

J—
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Dla réwnania (2.27) macierze A p, Bp przyjmuja nastepujaca postaé:

I3x3  Osxs I3.3At 03x3 I3><3ATt2
O3x3  I3x3 033 Isxs  Oszx3
Ap =|03x3 O3x3 I3,3 03x3 I3x3At |,
O3x3  O3x3 O3x3 O3x3  O3x3
03,5 J ') —J'(m)"HC M) +F (M) Osxz O3y
(2.32)
033
033
Bp =| 03«3 | (2.33)
033
I (n)
Natomiast macierz A g dla réwniania (2.30) przyjmuje postaé:
I3z Igxgx At Izuz* Ath
A =| 0343 | EE I3u3 x At |, (2.34)

03x3 03x3 03x3

gdzie I,,«, jest macierza jednostkowa o rozmiarze n X n, 0, x, jest macierza zer
o rozmiarze n X n a At jest przyrostem czasu pomiedzy kolejnymi chwilami k.

Modele przedstawione w powyzszym rozdziale zostaly wykorzytane w
badaniach symulacyjnych oraz przy projektowaniu algorytméw fuzji danych
i sterowania.

16
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Rozdziat 3
Fuzja danych

Fuzja danych jest naturalnym dla czltowieka sposobem oceny w zaleznosci od cech,
ktére jestedmy w stanie zmierzy¢ lub zaobserwowaé¢. Codziennie wykorzystujemy
rézne przypadki fuzji danych pochodzacych z ludzkich zmystéw. Fuzja danych
jest sposobem laczenia informacji w celu uzyskania wnioskéw i podjecia decyzji

W technice pojecie fuzji danych wykorzystywane jest miedzy innymi do
polaczenia informacji z czujnikéw pomiarowych w celu poprawy jakosci estymacji
oraz wnioskéw /informacji, ktérych uzyskanie przy wykorzystaniu pojedynczego
czujnika nie bytoby mozliwe.

Najczesciej wykorzystywana definicja systemu fuzji danych jest: , A multi-
level process dealing with the association, correlation, combination of data
and information from single and multiple sources to achive refined position,
identify estimates and complete and timely assessments of situations, threat and
their significance” (,,Wielopoziomowy proces dotyczacy powiazania, korelacji,
polaczenia danych i informacji z pojedynczego i wiekszej liczby czujnikéw majacy
na celu osiagniecie dokladniejszej estymacji, kompletnej i terminowej oceny
sytuacji, zagrozeni i ich znaczenia”) przedstawiona przez zesp6l Joint Directors
of Laboratories (JDL) [106].

Rozwoj techniki pomiarowej i niskie ceny czujnikéw pomiarowych insta-
lowanych w réznych systemach spowodowaly, Ze problem fuzji danych w
dzisiejszych czasach jest tematem wielu prac naukowych , , , .
W zaleznosci od przyjetego spojrzenia powstalo kilka typow podzialéw systemow
fuzji danych:

o ze wzgledu na rézne poziomy fuzji danych okreslone przez JDL (rys. 3.1)
[60), R4,

o ze wzgledu na wykorzystywana architekture (rys. 3.2, 3.3, 3.4) ﬂgﬂ, ,
o ze wzgledu na poziom abstrakcji wykorzystywanych danych ,
o ze wzgledu na relacje pomiedzy danymi wejéciowymi , ,

o ze wzgledu na rodzaj danych wejéciowych i wyjsciowych .

17
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fuzja danych
Poziom 0 c -
Udoskonalanie iyl HozioneZ
Przygotowanie Udoskanalanie Oszacowanie
danych obiektu sytuacii
Zrodia:
Cazujniki t # ¢ ‘Odbiorca:
Systemy pomiarowe - Cztowiek
Wi Eldazy dEnych " % ¢ e Interfejs komputerowy
iedza ekspercka
Poziom 3 Poziom 4
Oszacowanie Udo:lf:::r:',lranlan i System zarzgdzania
wphywu na e danymi
proces

Rys. 3.1: Podzial fuzji danych wedhug JDL

Podzial fuzji danych wedlug JDL (rys. 3.1) réznicuje algorytmy ze wzgledu
na poziomy obrébki danych, na jakich sa one wykorzystywane :

e Poziom 0 jest najnizszym z pozioméw w fuzji danych i obejmuje fuzje na
poziomie sygnalu i piksela poprzez ich wstepne przetwarzanie.

e Poziom 1 wykorzystuje dane przetworzone z poziomu 0 do analizy powigzan,
korelacji, grupowania, estymacji stanu usuwania falszywych/blednych
pomiaréow. Wartosciami wyjsciowymi z tego poziomu sg uporzadkowane
struktury danych.

o Poziom 2 koncertuje si¢ na wyzszym w stosunku do poprzedniego poziomie
wnioskowania. Ocena sytuacji ma na celu okreslenie prawdopodobnych
sytuacji, biorac pod uwage zaobserwowane zdarzenia i uzyskane dane.
Celem tego poziomu jest wnioskowanie i identyfikacja dzialan oraz zdarzen
w celu ich uporzadkowania.

e Poziom 3 interpretuje dane z poziomu 2 w celu wykrycia uszkodzen
systemu lub przewidzenia przysztych skutkéw na podstawie obecnego
wnioskowania. Odbywa sie tu réwniez ocena ryzyka i opracowanie
scenariuszy postepowania.

e Poziom 4 nadzoruje wszystkie pozostale stany w celu doskonalenia catego
procesu, efektywnego wykorzystania zasobéw i harmonograméw pracy.

Kolejnym typem jest podzial ze wzgledu na architekture systemu, gdzie
wyrdzniamy :

o architekture scentralizowana — fuzja danych odbywa sie w centralnym
procesorze, do ktorego dostarczane sa sygnaly ze wszystkich systemow
pomiarowych (rys. 3.2);

o architekture zdecentralizowana — fuzja danych odbywa sie w poszczegdlnych
weztach architektury, przy czym kazdy wezel ma wtasne bloki przetwarzania
danych oraz nie wystepuje pojedynczy blok laczacy (rys. 3.3);
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o architekture rozproszona — przetwarzanie danych odbywa sie¢ bezposrednio
w kazdym wezle architektury, co umozliwia lokalng estymacje, ale dane
przesylane sa kolejno do systemu fuzji danych, gdzie poddawane sa obrébcee
(rys. 3.4).

{ eupnik —-| Blok przetwarzania

o

czujnik —b-| Blok przetwarzania —bl Blok przeli i@ | Asocjacia danych | | Estymacja _——F-
-cﬁn;';ik —-{ Blok przetwarzania

Rys. 3.2: Scentralizowana architektura systemu

| Blok przetwarzania
caujnik ) Blok przeliczania |

- -
| | Asccjacjadameh |

Esymacia | 4
= | Biok przeliczania | | Asociacia danyeh | [ Esymaca |-
| Blok przetwarzania ] 4
[ Biok przeficzania ] ’
| coujnik —=
- Asocjacia danych
[ Estymacja ]

Rys. 3.3: Zdecentralizowana architektura systemu

[ Blok przetwarzania ]

s | Blok przeficzania |

| Blok przetwarzania | A caujnik - /'," « | Asocjacja danych |
Estymacja

[ Blok przeliczania l

.~ g AY - )
- - e
Asocjacja danych S ':\ ¢ C?I.Ijln-llt

Estymacja ~ \:zuhi‘b’tr \\‘ )
‘\ Blok przetwarzania
“ /" |
\ Pa—
\\‘ ’ Blok przeliczania -
Asocjacja danych |
Estymacja ]

Rys. 3.4: Rozproszona architektura systemu

Klasyfikacja bazujaca na poziomie abstrakcji danych przedstawia nastepujacy

podzial :

o fuzja danych niskiego poziomu: fuzja danych wykorzystuje bezposrednio
dane pomiarowe z procesu;
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o fuzja danych $redniego poziomu: fuzja danych wykorzystuje ceche lub
cechy w celu uzyskania informacji o procesie miedzy innymi na podstawie
charakterystyk;

o fuzja danych wysokiego poziomu: fuzja danych nazywana decyzyjna, taczaca
dane o procesie w celu uzyskania doktadniejszych wynikéw;

o fuzja danych wielopoziomowa: wielopoziomowa fuzja danych nazywane sa
algorytmy laczace ze soba zadania kilku pozioméw abstrakcji.

Czestym podzialem algorytmow fuzji danych jest podzial bazujacy na
relacjach pomiedzy danymi wejSciowymi i wyjéciowymi, ktéry dzieli systemy
fuzji danych na nastepujace typy [17]:

o dane na wejsciu — dane na wyjsciu (DAI-DAO): wartosciami wej$ciowymi
sa nieobrobione pomiary, a wyjéciowymi — wartosci estymowane, cechuja
sie one wieksza dokladnoscia;

o dane na wejéciu — cecha na wyjscie (DAI-FEO): na tym etapie do fuzji
danych wprowadzane sa surowe dane wejSciowe, na podstawie ktorych
okredlane sa cechy, funkcje opisujace obiekt w $rodowisku;

o cecha na wejsciu — cecha na wyjéciu (FEI-FEO): na tym etapie zaréwno
dane wejéciowe, jak i wyjSciowe sa cechami obiektu; w procesie fuzji danych
cechy wejsciowe wykorzystywane sa do potwierdzenia cechy, okreslenia
nowej cechy obiektu;

e cecha na wejsciu — decyzja na wyjsciu (FEI-DEO): na tym etapie na
podstawie wejSciowych cech obiektu okreslana jest decyzja jako wynik
dziatania systemu;

e decyzja na wejsciu — decyzja na wyjsciu (DEI-DEO): na tym etapie na
podstawie decyzji wejsciowych wydawane sa kolejne decyzje.

Odpowiednie okreslenie typu projektowanego systemu fuzji danych jest bardzo
waznym aspektem, gdyz okresla zakres dzialania algorytmu oraz ulatwia dobér
algorytmow potrzebnych w systemie fuzji danych.

3.1 Algorytmy fuzji danych

Temat algorytméw fuzji i interpretacji danych z nadmiarowych systeméw
pomiarowych obecnie jest problem badawczym wielu prac naukowych. Wraz z
rozpowszechnieniem sie systeméw pomiarowych wymagane sa zaawansowane
algorytmy, ktére tacza informacje o obiekcie z wielu Zzrédet w celu uzyskania
dokladniejszej informacji o jego stanie w czasie rzeczywistym [36], [56].
Algorytmy fuzji danych przedstawione w pracy beda wykorzystywane do
estymacji wektora stanu obiektu, ktérego wartosé jest szacowana na podstawie
pomiaréow z czujnikéw i matematycznego modelu statku. Zaprezentowane
algorytmy odpowiedzialne sa réowniez za filtracje danych pomiarowych oraz
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za sprawdzenie poprawnoéci pomiaréow. Celem estymacji w systemie fuzji danych
jest uzyskanie wektora stanu obiektu okreslonego na podstawie pomiaru z kilku
systemow pomiarowych.

Problem estymacji stanu polega na obliczeniu wartosci wektora stanu, ktére
powinny by¢ zblizone do wartosci rzeczywistej, na podstawie zaszumionych
danych pomiarowych z systemu. Fuzja danych na podstawie nadmiarowych i
zaleznych od siebie danych pomiarowych oblicza i interpretuje dane, okreslajac
jeden wektor stanu zalezny od wszystkich danych wejsciowych.

W literaturze wykorzystywane sa dwa sposoby opisu modelu procesu/systemu:

e liniowy — w tym przypadku najlepszym rozwiazaniem do estymacji stanu
jest filtr Kalmana;

e nieliniowy — jest przypadkiem, w ktorym dobér algorytmu nie jest prosty,
nie ma uniwersalnego rozwigzania, dla ktérego wynik bedzie optymalny.

Wiekszos¢ metod estymacji stanu opiera swoje dzialanie na teorii sterowania
oraz wykorzystuje probabilistyke do obliczenia wektora wyjsciowego. Najczesciej
wykorzystywanymi algorytmami sa: filtr Kalmana , , rozszerzony filtr

Kalmana [76], 78], bezwonny filtr Kalmana [12], [L03], sieci neuronowe [44], [110]

i filtry wykorzystujace sekwencyjne metody Monte Carlo, miedzy innymi filtr

czasteczkowy [42], [75].

W pracy, do opisu modelu statku wykorzystano nieliniowy dyskretny model
procesu:

@ = fr(Te-1,05-1), (3.1)
gdzie:
o xj - jest wektorem stanu dla chwili k,

o fo(xp—1,v5-1) jest wektor nieliniowych funkcji opisujaca przejscie
pomiedzy stanem w chwili k—1 do k z wykorzystaniem wektora stanu
Tk_1 1 Szumu procesu vg_1,

oraz nieliniowy dyskretny model pomiaru:

ZE = hnl(a:k,nk), (3.2)
gdzie:

e 2z - jest wektorem pomiaru dla chwili £ obliczonym z wykorzystaniem
modelu h,,,

o hy,(xk, ni) wektor nieliniowych funkeji opisujacych model pomiaru w
chwili £ z wykorzystaniem, wektora stanu a; i szumu pomiarowego ng,

wprowadzenia podstawowych oznaczeri z teorii Bayesa [16]. Sledzenie obiektu
w teorii Bayesa polega na rekurencyjnym obliczeniu stanu wy; z pewnym

Opis dziatania poszczegdlnych algorytméw fuzji darﬁ:h wymaga réowniez
16)
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prawdopodobienstwem na podstawie danych z czujnikéw pomiarowych .
Takie podejécie wymaga okreslenia funkcji rozkladu prawdopodobienstwa a
posteriori p(xy|y1.x) czyli rozkladu prawdopodobienistwa wystapienia stanu ay,
przy zbiorze pomiaréw y.,. Przez co zakladamy, ze znany jest stan poczatkowy
i poczatkowy rozklad prawdopodobiefistwa a posteriori p (zo |y1) = p(xo)
gdzie rozklad prawdopodobienstwa stanu xg przy pomiarze y; jest rowne
rozkladowi prawdopodobienstwa stanu zy. Wykorzystujac wczesniejsze zalozenia,
funkcje rozkladu prawdopodobieristwa a posteriori p (xy | y1.5) mozna obliczyé
rekurencyjnie z wykorzystaniem dwoch krokéw predykeji i aktualizacji.

Przy poczynionych powyzej zatozeniach w chwili £ — 1 znana jest funkcja
rozkladu prawdopodobienstwa a posteriori: p (zr—1 | y1.x—1). Wykorzystujac
model obiektu, mozna obliczy¢ funkcje rozktadu prawdopodobienstwa a priori w
chwili k przy uzyciu réwnania Chapmana-Kolmogorowa :

p(xklyie—1) = /P($k|$k71)p (@p—1|y1:6—1) dp_1. (3.3)

W réwnaniu (3.3) wykorzystano fakt, ze p (zx | Tr—1,y1.6—1) = p(@k|TK-1)
co oznacza ze prawdopodobienstwo przejscia stanu xx_1 do stanu xj przy serii
pomiaréw y;.,_1 rowne jest prawdopodobienstwu przejscia stanu ze stanu xj_1
do stanu . Probabilistyczny model przejscia p (zy | zx—1) stanu x;_1 do stanu
xy ze znanym rozkladem szumu procesu vg_; opisano réwnaniem (3.1). Do
wykonania aktualizacji stanu xy;, konieczny jest pomiar y, w chwili k przez co
mozliwe jest obliczenie kroku aktualizacji z zastosowaniem prawa Bayesa :

p(yk | 2k) p (k| Y1:6—1)
2 | yis) = , 3.4
P (e [ 1) rlgre) (34)
gdzie:
D (k| i) = / p (i | 28) p(rlyne—)dz, (3.5)

W powyzszym réwnaniu:

o p(yg|zy) jest funkcja rozkladu prawdopodobieristwa wystapienia pomiaru
yr dla stanu xy.

o p(yk|y1.k—1) jest funkcja rozkladu prawdopodobieristwa wystapienia pomia-
ru y dla serii pomiaréw yi.p_1.

Wykorzystujac réwnanie (3.2) mozliwe jest oszacowanie funkeji rozkladu
prawdopodobieristwa pomiaru p(yy|xy) dla danego stanu xy, i znanej niepewnosci
pomiarowej ny.

3.2 Filtr Kalmana

Filtr Kalmana (KF, ang. Kalman filter) jest estymatorem optymalnym w sensie
minimalizacji kowariancji bledu estymacji dla obiektéw liniowych [50]. Algorytm
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filtracji Kalmana przyjmuje zalozenie, ze model obiektu i pomiaru jest opisany
przez réwnania liniowe oraz zmienne losowe, ktore moga zosta¢ opisane rozktadem
gaussowskim ze znang wartoscia $rednia i kowariancja modelu/pomiaru. Pozwala
to na nastepujacy opis modelu stanu:

= Fiep_1+vg-1, (3.6)
z, = Cixy, + ny, ’ '

gdzie:
o F, jest macierzg stanu ,
o C; jest macierza wyjscia,
o vi_1 jest szumem modelu opisanym przez kowariancje modelu (Qy),
e My jest szumem pomiaru opisanym przez kowariancje pomiaru (Rg).

Korzystajac z réwnan (3.3) i (3.4), algorytm filtru Kalmana mozna zapisa¢
jako rekurencyjny zestaw réwnan:

p(Tr-1 | Yr1) = N(@oo1; 151, Pro1pe1), (3.7)
P (®k | Yrp-1) = N( @k M1, Prjp—1), (3.8)
p(@r | Y1) = N(@k; mpjp, Prjr)s (3.9)
gdzie:
My -1 = Fimy_q,_1, (3.10)
Py =FPi_F +Q, (3.11)
My = Myp—1 + Kr(2e — Crmyp—1), (3.12)
Pi = Prip—1 — K CiPpp—1. (3.13)

N(z, m, P) jest rozkladem gaussowskim o argumentach z, wartosci
oczekiwanej m i kowariancji P. Do algorytmu filtru Kalmana potrzebne sa
rowniez: macierz kowariancji innowacji S, macierz wzmocnien Kalmana Ky,
wektor innowacji I x oraz wektor pomiaru y, dla chwili .

Sk :ClPk‘k_lc,lT-‘rRK, (3.14)
Kx =Pyp1C/SK, (3.15)
Ik =y — Zgj—1- (3.16)

Uwzgledniajac powyzsze zaleznoéci przedstawiono schemat algorytmu filtru

Kalmana .
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1 Algorytm: Filtr Kalmana(KF):

2 Predykcja: /* Predykcja */
3 Tpp—1 =Fr-®p_1p-1 /* Predykcja stanu x/
4 Zpk—1 = Ci - Tpp—1 /* Predykcja pomiaru x/
5 | Pupo1=F Py F7 4+ Qg

6 Aktualizacja: /* Aktualizacja */
7 Ik =y — 2zpp—

8 | Sk=C - Py_1-C" +Rg

9 KK:P]C“C,l'C[T'SI_(l

10 Tpik = Tpjp—1 + Ki - I /* Aktualizacja stanu x*/
11 Pk\k:PkUcfl_KK'SK'Kﬁ

12 zpk = Cr - xp /* Aktualizacja pomiaru x/
13 Wyjscie @i, 2k /* Wyjscie x/
14 Powrét do linii nr. 2

Algorytm 1: Filtr Kalmana

Algorytm filtru Kalmana mozna podzieli¢ na dwie fazy predykcje i aktualiza-
cje. Predykcja na podstawie wartosci estymowanych obliczonych w poprzedniej
iteracji, to jest estymowanego wektora stanu xy_q,—1 i estymowanej macierzy
kowariancji stanu P;_|;_; ekstrapoluje wektor stanu @, (linia 3), wektor
pomiaru zj,—; (linia 4) i macierz kowariancji stanu Py, (linia 5). Faza aktu-
alizacji dla filtru Kalmana rozpoczyna sie od obliczenia innowacji Iy (linia 7) z
wykorzystaniem wektora pomiaru z czujnikéw y, i predykeji stanu @y, 1. Kolej-
nymi krokami algorytmu sa obliczenia dotyczace macierzy kowariancji innowacji
Sk (linia 8) i macierzy wzmocnien Kalmana Ky (linia 9). Ostatnia czeScia
fazy aktualizacji jest estymacja wektora stanu @y, (linia 10) i macierzy kowari-
ancji stanu Py, (linia 11) poprzez wprowadzenie poprawki do ekstrapolowanych
wartoéci wektora stanu i macierzy kowariancji stanu.

3.3 Rozszerzony filtr Kalmana

Rozszerzony filtr Kalmana (EKF, ang. extended Kalman filter) jest filtrem
suboptymalnym dla obiektéw, ktore sa opisane nieliniowymi rownaniami stanu.
Aby z nieliniowego modelu obiektu (3.1) i (3.2) otrzymaé model (3.6), konieczna
jest linearyzacja modelu w kazdej chwili k. Dla rozszerzonego filtru Kalmana
mozna przyjaé, ze zlinearyzowany model statku mozna aproksymowac rozkladem
gaussowskim . W tym przypadku odpowiednio

P(®h-1 | Y1) B N( @13 mp_1jp—1, Pro1jp—1); (3.17)
P (k|yra—1) = N(@r; mpp—1, Prp-), (3.18)
p(@klyrp ) = N (@ my, Py, (3.19)
gdzie:
M1 = Fr(Mi_1jk-1), (3.20)
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Pri—1 = Qx + AxPj_1 1AL, (3.21)
My = Myp—1 + Kg (2 — Hpmy_q), (3.22)
P = Prjr—1 — K HiPrp_1. (3.23)
a fo(Tr_1jk—1) 1 Pni (k) sa nieliniowymi funkcjami opisanymi réwnaniami
3.1) i (3.2). Natomiast Ay i Hj sa zlinearyzowanymi macierzami stanu :
Ay =1+ %ﬁu:mk,m,l, (3.24)
H, =1+ %ﬁ|m:zk_l‘k_l, (3.25)
i odpowiednio:
Sk = HyPy_1Hyf + Ry, (3.26)
Ky =Py Hi SE (3.27)

Do linearyzacji wykorzystano rozwiniecie modelu ciagtego w szereg Taylora
pierwszego rzedu. Uwzgledniajac powyzsze réwnania algorytm rozszerzonego
filtru Kalmana przedstawiono ponizej.

1 Algorytm: Rozszerzony filtr Kalmana:
2 Predykcja: /* Predykcja */
3 T |k—1 :.fnl(mk—l\k—l) /* Predykcja stanu x/
4 | 2zgg—1 = hu(®gp-1) /* Predykcja pomiaru */
5 Ak =TI+ |:5fnz(‘?;7‘1\k71)]
6 H, =T+ {6hn1,(£k‘\k71)}

Pup1 =Ar - Pr_ii_1 - AL + Qg

Aktualizacja: /* Aktualizacja */

Ik = (y, — zrpr-1)
10 | Sg=H, Py Hf +Rg
11 | Kg =Py -H Sy

12 Tk = Tjp—1 + Ky - Ix /* Aktualizacja stanu x/
13 | Py =Py —Kg Sk -Kj

14 Zijk = hni(Tg) /* Aktualizacja pomiaru */
15 | Wyjscie xy ., 2k |k /* Wyjécie */

16 Powrd6t do linii nr. 2

Algorytm 2: Rozszerzony filtr Kalmana
Algorytm rozszerzonego filtru Kalmana od filtru Kalmana rézni si¢ wyko-
rzystaniem nieliniowych funkeji f,,; , hy, do predykeji wektora stanu i pomiaru.
Zlinearyzowane rownania Ay, Hy wykorzystywane sa jak macierze F;, C; w linii
7,101 11. W algorytmie rozszerzonego filtru Kalmana, w poréwnaniu do filtru
Kalmana macierz F; zastepowana jest przez Ay a macierz Hy podstawiana jest
zamiast Cj.
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3.4 Nieliniowy obserwator

W latach 90. XX wieku Fossen i Grgvlen zaproponowali alternatywna metode
obserwacji wektora stanu dla statkow z systemem dynamicznego pozycjonowania.
Ze wzgledu na duza liczbe parametréw macierzy Qj (macierz kowariancji
niepewnodci procesu) i Ry (macierz kowariancji niepewnosci pomiaru), oraz
trudnos¢ w ich doborze zaproponowano algorytm bazujacy na modelu statku,
zaklocen srodowiskowych i teorii backstepping. Do projektowania nieliniowego
obserwatora wykorzystano nastepujacy model statku:

MOy, + N(Up)vp_1jp—1 = Tc + R(¥) by, (3.28)

Vg =R ()7 g (3.29)

Opisy macierzy wystepujacych w modelu zostal przedstawiony w rozdziale 2.

Pasywny nieliniowy obserwator dla estymacji potozenia i kursu (rys. 3.5)
statku wykorzystuje matematyczny model statku (3.28), (3.29) i wektory
wzmocnien bledu estymacji ki, ko, k3, gdzie blad estymacji potozenia w
poprzedniej chwili czasu to ¥,_; = [Zo, Jo ,%]T.

Yk—1=Yr-1 — Mh—1]k—1- (3.30)

Yj,_1 jest pomiarem polozenia i kursu w poprzedniej chwili k¥ — 1. Réwnania,
do ktorych wprowadzono poprawki zwiazane z btedem estymacji przedstawiono
ponizej:

i)k|k =k1Yy_1. (3.31)
. ~NUo,)vi—1jx-1 + R ()" bi_1-1+ 7+ RW) k2yy,
'Uk\k = M 5 (332)
. R (¢) - gy - At? -
Melle = Mi—1jk—1 T M)A + | +k3yp_q- (3.33)

2
gdzie:

o by, - estymowana wartos¢ wektora zaklocen srodowiskowych b w chwili ,
e Uy - estymowana wartos¢ wektora predkosci v w chwili k,

* My estymowany wektor stanu polozenia w chwili &,

e At - przyrost czasu pomiedzy chwilami ki k — 1.

Uwzgledniajac powyzsze rownania dzialanie nieliniowego obserwatora przedsta-
wiono w algorytmie 3:
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=

Algorytm: Pasywny nieliniowy obserwator (NO):

2 | bgp =Ky,

38 | brjk =br_1p—1+ bk B

~N(Uo)vi_1k—1+R@W) by +T+RW) T koy,
M

Ul =
Vk|k = Ug_1|k—1 T UppAl
Meje = R(Y) Uk

7| Mk = Me—1jk—1 T AL+ w + k3yy
Yy =Yy — Nk |k
9 | Tik = [Nk Uik Ok bryr]
10 Zk|lk = [nk|k]
11 | Wyjscie @y, 2ik /x Wyjscie */

12 Powrét do linii nr. 2

Algorytm 3: Pasywny nieliniowy obserwator

Dziatanie nieliniowego obserwatora odwzorowuje model obiektu, do ktérego
wprowadzane sg poprawki, ktorych warto$é zalezna jest od warto$ci wektoréw
wzmocnien bledu estymacji obserwatora k;,i € {1, 2, 3} oraz wektora bledu
estymacji z chwili &k — 1 (y;,_,). Algorytm rozpoczyna sie od obliczenia wartosci
wektora zmiany zaklécen srodowiskowych bk|k z wykorzystaniem rownania
(3.30) (linia 2). Kolejnym krokiem jest obliczenie wartosci wektora zaki6cen
srodowiskowych by, na podstawie poprzedniej jego wartosci by, _yjx—; 1 wektora
zmiany zaklécen srodowiskowych Bk‘k. Nastepnie na podstawie modelu dynamiki
statku obliczane jest przyspieszenie dla chwili k, wykorzystujac réwnanie (3.31)
(linia 4). W linii 5 obliczana jest predkosé obiektu vy, a w linii 6 nastepuje
konwersja jej do predkosci w nawigacyjnym ukladzie wspolrzednych 7y,
Ostatnim krokiem zwiazanym z modelem statku jest obliczenie polozenia obiektu
My, Wykorzystujac réwnanie (3.32) (linia 7). Na wyjsciu pasywnego nieliniowego
obserwatora uzyskiwany jest estymowany wektor stanu @y, i estymowany wektor
pomiaru zy|y-

Schemat blokowy nieliniowego obserwatora przedstawiono na rys. 3.5.
Wartoéciami wejéciowymi do nieliniowego obserwatora sa 7. (wektor silt i
momentu wytworzonych przez napedy i stery statku) i y, (wektor wartosci
pomiarowych z czujnika polozenia i kursu). Wektor sit i momentu sterowania
sumowany jest z wektorem sit i momentu zwigzanym z wprowadzona poprawka od
uchybu estymacji y,. Nastepnie do otrzymanego wektora dodawany jest wektor
sit i momentu od zaklécen $rodowiskowych oraz odejmowany jest wektor sit i
momentu od sumy macierzy ttumienia i Coriolisa N (U, ). Warto$é¢ otrzymanych sit
i momentu mnozona jest przez odwrotno$¢ macierzy bezwtadnosci M otrzymujac
na wyjsciu z bloku estymowang warto$¢ przyspieszenia statku vy;. Dalej na
schemacie poprzez calkowanie i macierz rotacji R(v¢) obliczane jest estymowane
polozenie i kurs statku n;;,, ktory jest wartoscia wyjsciowy z nieliniowego
obserwatora.
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Rys. 3.5: Schemat blokowy nieliniowego pasywnego obserwatora

3.5 Filtr czasteczkowy

Filtr czasteczkowy jest jednym z filtréw bazujacych na algorytmach Monte Carlo
. W zaleznosci od zastosowania jest wiele odmian filtru czasteczkowego. W
pracy zostanie przedstawiony filtr SIR (ang. sampling importance resampling).
Jest to polaczenie filtru czasteczkowego SIS (ang. sequential importance sam-
pling) z algorytmem ponownego prébkowania (ang. resampling) . Zastosowanie
algorytmu SIR umozliwia unikniecie problemu degradacji probek. Podstawowym
zalozeniem filtru czasteczkowego jest przedstawienie funkcji rozkladu praw-
dopodobienstwa a posteriori jako zbioru punktéw z okreslonymi wagami, a
warto$¢ wyjsciowa obliczana jest jako suma wszystkich probek przemnozonych
przez odpowiadajace im wagi.
Na potrzeby dalszego opisu filtru wprowadzono naste¢pujace oznaczenia:

o {z},,1=0,...,Ng} jest zbiorem losowych prébek w chwili k z obliczonymi
dla nich wagami {w{,, i =0,..., Ny},

. {mézk,wi}j\fl jest oznaczeniem losowej prébki z funkeji rozkladu praw-
dopodobienistwa a posteriori p (zo.x | 21:5) z przypisana jej waga wy,,

e p(wok | y1.x) jest funkcja prawdopodobienstwa wystapienia zbioru stanu
To.p Przy zbiorze pomiardéw yi.x,

o zox ={xj, j=0, ..., k} jest zbiorem estymowanych stanéw od chwili 0
do chwili k,
o yie ={y;, j=1, ..., k} jest zbiorem estymowanych pomiaréw od chwili

1 do chwili k,

e N, to liczba losowych probek przypadajacych na jedna chwile k.
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Dla filtru czasteczkowego suma wag wszystkich probek xézk réwna jest 1 co

. . , . Ng ~; . . . .
przedstawia nastepujace réwnanie ), w;, = 1. Zalozenie to osiaga sie przez
normalizacje wag. Znormalizowana waga wj, probki obliczana jest za pomoca

nastepujacego wzoru w; = T W takim przypadku funkcja rozkladu

7,

prawdopodobienistwa a posteriori dla chwili k£ opisywana jest réwnaniem:

p(zo.k|Y1.1) Zwk(s Tk — 1:0 5 (3.34)

gdzie: §(zo.x — xl.;,) jest delta Diracka. Powyzsze rownanie zawiera dyskretna
aproksymacje wagi W}, dla rozkladu prawdopodobiefistwa p(xo.x|y1:x). Wagi w
algorytmie filtru czasteczkowego obliczane sa na podstawie zasady wazno$ci
prébek (ang. importance sampling). Zasada waznosci prébek opiera sie na
kilku zalozeniach. Pierwszy z nich oznacza, ze rozklad prawdopodobienstwa
p(x) zmiennej x jest wprost proporcjonalny do rozkladu 7 () co opisuje
réwnanie p (z) < m (z), gdzie 7 (.) jest rozkladem prawdopodobienstwa. Rozktad
7(.) posiada wysoka zlozono$é matematyczna, ktéra jest trudna do opisu, ale
dla w(x) mozliwe jest jego oszacowanie i jest ono proporcjonalne do ¢ (x).
Prébki 2%, i« = 1 ,..., N, sa losowana z rozkladu prawdopodobienhstwa
q (z). Wtedy wagi prébek mozna aproksymowaé z wykorzystaniem rozkladu
prawdopodobienistwa p(.):

N

)~ > Wi (zy — 2}, (3.35)
i=1
) (3:36)

gdzie:
o Wi jest znormalizowana waga dla i-tej probki.

Dla kazdej probki z) , wylosowanej z rozkladu waznosci probek q(zo.|y1:1)
dla zbioru wektora stanu xg., i zbioru pomiaréw y;., znormalizowana waga
probki w;, okreslana jest wzorem:

@i o pi(”“"?:k'yl:’“). (3.37)
q(xO:k‘yl:k)

Oznacza to, ze znormalizowana waga probki @,i jest wprost proporcjo-
nalna do iloczynu rozktadu prawdopodobienstwa aposteriori i rozktadu praw-
dopodobienstwa waznosci prébek dla kazdej z Ny préobek w chwili k. Filtr
czasteczkowy jest filtrem iteracyjnym. W kazdej chwili k posiada zbiér prébek,
ktére sa aproksymacja p (xo.x—1 | ¥1.x). Rozklad prawdopodobieristwa dla kole-
jnej chwili czasowych p (2o | y1.x) obliczany jest za pomoca modelu przejscia
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g = fni(Tr—1). Znajac funkcje rozkladu prawdopodobieristwa waznosci prébek,
mozna zapisa¢ réwnanie w postaci:

q (@o:k|y1:k) = ¢ (Tr|Tok—1, Y1:k) Q(To:k—1]Y1:k—1)- (3.38)
gdzie:

e q (o | y1.1) - rozklad prawdopodobieristwa waznosci prébek zbioru standéw
zo.r dla zbioru pomiaréw yi.x,

e q(zk|xok—1, Y1.x) jest rozkladem prawdopodobienistwa waznosci probek
osiagniecia stanu x, dla zbioru stanéw xg.; 1 pomiardéw y;.x,

o q(zo:k—1]y1:k—1) - rozklad prawdopodobienstwa waznosci prébek zbioru
stanow xg.;—1 dla zbioru pomiarow yq.5_1.

Na podstawie powyzszego réwnania (3.38), kazda z prébek mozna obliczyé
z zaleznodci: )., ~ q (To:k | Y1:x) pOPrzez eks_trapolacj@ zbioru prébek
xhpe_q ~ q(Tok—1 | y1:.5—1) do kolejnel chwili k Ty ~ q(xk|To.k—1, Y1k ). W
celu wyprowadzenia wzoru na aktualizacje wagi wj, na podstawie wj,_, nalezy
zdefiniowaé:

e p(xo.k—1 | Y1:6—1)- rozklad prawdopodobienstwa otrzymania zbioru standéw
To.k_1 Przy zbiorze pomiaréw yi.x_1,

e p(yr | xx)- rozklad prawdopodobienistwa uzyskania pomiaru y; dla stanu
T,y

o p(x|xg—1) rozklad prawdopodobienstwa uzyskania stanu xj jezeli
wezedniejszy stan wynosi xg_1.

Korzystajac z prawa Bayesa aktualizacje rozkladu prawdopodobienstwa
osiagniecia zbioru stanéw ., przy zbiorze pomiardéw yi.; jest réwne:

P Yk |To:k > Y1:k—1) P(To:k|Y1:6—1)

Pk |Y1:6—1)

P(yk |£E0;k 73/1:1@71)1?(3% |-T0:k717y1:k71)
= P\To:k—11Y1:6—1
Pk | yik-1) ( | ). (3.39)
P\Yk | k)P Tk | Tg—
= (e | i) p (@ | 1)p(-730:k71|y1:k71)
p(yk | ylzk—l)

X P(yk | xk)P(xk | fﬂkfl)]?(%o:kfﬂyhkq)

p(xok | Y1:k) =

gdzie:

o p(Yk|Tok, y1:k—1) jest rozkladem prawdopodobienstwa wystapienia pomiaru
yr dla zbioru stanéw xg.x i zbioru pomiaréw yi.x—1,

o p(xo.k|y1:6—1) jest rozkladem prawdopodobieristwa zbioru stanéw xg. dla
zbioru pomiaréw yi.x_1,
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o p(yk|y1.k—1) jest rozkladem prawdopodobienistwa wystapienia pomiaru yg
dla zbioru pomiaréw yx_1.

Na podstawie wcze$niejszych rownan aktualizacje wag mozna przedstawié
jako:

We o b (yk | x}c)p (xi | xi—l)p(mézk—ﬂyl:kﬂ)

4§ q(@i)ah o1 yik)@(@h g1 [Y1:k—1) (3.40)
i p (yx | @) (o))
=wp 1
(x| 2h. g5 Y1:k)
Przy dodatkowym zalozeniu, ze q(xk | 2ok—1, v1.6) = q(Tk|Tr—1,Y8)

rozktad prawdopodobienstwa probki zalezy tylko od xp_1 1 yi. Jezeli do filtracji
wykorzystujemy pomiar tylko z jednej chwili &k, wtedy:

=i o Pl ] @) el _y)
PR (@l vk)

a funkcja rozkladu prawdopodobienistwa p(zg|y1.x) jest przyblizona przez:

(3.41)

Ns
p(zkly1k) ~ Z@}Cé(mk —x.). (3.42)
i=1

gdzie: §(zy — x}c) jest delta Diracka. Ponowne prébkowanie w algorytmie jest
zwiazane z pojeciem degradacji probek. Zjawisko to jest spowodowane doborem
funkcji rozktadu prawdopodobienstwa. Wraz z rosnaca liczba iteracji waga probek
maleje do poziomu, w ktorym pojedyncze probki maja wpltyw na wynik filtracji.
W takich sytuacjach zestaw prébek musi zosta¢ wymieniony, prébki z matymi
wagami powinny zostaé zastapione prébkami o wigkszej wadze. Algorytm 4
przedstawia schemat dzialania algorytmu filtru czasteczkowego typu SIR.
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1 Algorytm: Filtr czgsteczkowy (PF):

2 for i=1; i<Ny;i++ do

3 w?vlkfl = fm(wfc,”k,l) + v; /* Predykcja stanu */
4 Zy i1 = b2y _y) /* Predykcja pomiaru */

i (?J»—Zi — )2

5 wi = (7\/2*3;7*1%)6)@77" S

6 end

7 for i=1; i<N; i++ do

8 w;, = fvui’“ /* Normalizacja wag */

Zi:l Wk

9 end
10 for i=1; i<Ny;i++ do
11 SAMPLE = rand (0, 1) /* Ponowne prébkowanie */
12 SUM =0
13 j=1
14 while SUM < SAMPLE do

15 SUM = SUM + w;,

16 J++
17 end
18 mzlk = ac?c‘ki1
19 Zhjk = Zi\kq
20 end

>, =i
21 | Xy = S /* Aktualizacja stanu */
N i

22 Zplk = # /* Aktualizacja pomiaru x/
23 Wyjscie xy i, ik /x Wyjscie x/
24 | Powré6t do linii nr. 2
25

Algorytm 4: Filtr czasteczkowy

Dzialtanie algorytmu filtru czasteczkowego bazuje na prowadzeniu réwnolegle
N instancji wektora stanu zwanych probkami. Algorytm rozpoczyna sie od
predykeji wektora stanu @y, i wektora pomiaru zy,_; nieliniowego modelu
stanu obiektu (linia 3 i 4). Nastepnie na podstawie pomiaru y; z czujnika
obliczana jest waga w! kazdego z wektoréw stanu. Waga wyrazona jest jako
rozklad gaussowski okreslajacy z jakim prawdopodobienstwem dana prébka
moze by¢ rzeczywistym wektorem stanu gdzie R jest wariancja rozkladu (linia
5). Kolejnymi krokami jest normalizacja wag (linia 7, 8, 9). Czesé algorytmu
odpowiedzialna za ponowne probkowanie rozpoczyna sie w linii 10 a konczy w
linii 20. W linii 11 losowana jest liczba z zakresu < 0,1 > ktéra zapisana jest
do zmiennej SAM PLE. Nastepnie warto$¢ zmiennej SU M ustawiana jest na
0. W petli while do wartosci SUM dodawane sa kolejne znormalizowane wagi
prébek (linia 15). Jezeli suma wag okaze si¢ wicksza od wartosci SAM PLE to
zapamietywana jest wartos¢ zmiennej j. Kolejnym krokiem jest przepisanie do
nowej puli probek probki o indeksie j z prébek wykorzystanych w algorytmie
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w chwili k. Petla ta wykonuje si¢ tak dlugo az zostanie wylosowana nowa
pula prébek do kolejnej iteracji algorytmu. Estymowana warto$é¢ wektora stanu i
pomiaru dla filtru czasteczkowego okreslana jest jako warto$¢ $rednia ich wartosci
z nowej puli prébek (linia 21 i 22).

3.6 Fuzja danych w badaniach systemu DP

Statek z systemem DP jest jednostka autonomiczng (samowystarczalna), w ktorej
podsystem fuzji danych pelni bardzo wazna funkcje. Interpretacja oraz filtracja
okreslonych sygnaléow z urzadzen okretowych umozliwia realizacje sterowania
i zapewnia bezpieczenistwo pracy. Sprzezenie zwrotne od poszczegdlnych
podsysteméw zainstalowanych na statku dostarcza informacji o warunkach
atmosferycznych, predkoéci obrotowej napedéw, wychyleniu steréw, pozycji,
kursie i predkosci statku. Algorytm fuzji danych odpowiedzialny jest za
polaczenie informacji z czujnikéw pomiarowych oraz diagnostyka poprawnosci ich
dzialania. Na statkach klasy DP dla zwiekszenia niezawodno$ci i dyspozycyjnosci
statku instalowane sg nadmiarowe struktury podsysteméw, ktore w sytuacjach
awaryjnych umozliwiaja dalsza realizacje zadania.

W pracy do interpretacji oraz filtracji sygnaléw pomiarowych zaproponowano
algorytm kaskadowego polaczenia filtru czasteczkowego i rozszerzonego filtru
Kalmana, ktérego zadaniem jest filtracja zaklécen pomiarowych oraz praca
z nadmiarowymi systemami pomiarowymi. Algorytm ten umozliwia szybka
diagnostyke uszkodzonych podsystemoéw oraz minimalizacje wplywu uszkodzen
na jakos¢ realizacji zadania dynamicznego pozycjonowania. Zaproponowane
rozwiazanie taczy cechy filtru czasteczkowego umozliwiajacego prace z danymi
nadmiarowymi oraz wysoka jakos¢ filtracji uzyskana poprzez wykorzystanie
rozszerzonego filtru Kalmana. Schemat dzialania algorytmu przedstawiono
ponizej.
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rozszerzonego filtru Kalmana (PKF):
for i=1; i<NS;z’—H_- do

w?@lk—l = fnz(-’lf?g_uk_l) +v;

z}c\k—l = hnl(wz\k_l)

(ykfz;;wfly
2R

wh = (5t exp -
end

for i=1; i<N;i++ do

b v

end

for i=1; i<Ns;i++ do

SAMPLE = rand{0,1) /*

SUM =0

j=1

while SUM < SAMPLE do
SUM = SUM + wy,
J++

end

i
Trik = Trlr—1

i _J
Zklk = *klk—1

end
Ns
ZPF _ 21:1 y;‘\k /*
klk = N

ZTpip—1 = Fu(@r_1p-1)
Zijk—1 = hni(Tgpp—1)

Ay =1+ [w}

51‘_7’

Hy =1+ [7%"1(%‘“1)}

ox;
Pip-1=Ar Pr_qp1 Al + Qg
Aktualizacja:
I = (ka\lzj — Zk|k—1)
Sk =Hy - Py_i - Hf + Ry
Ki =Pyp_1 - Hp - S
Tk = Trp—1 + Ki - I /
Py =Prp1 — Kk - Sk - K
Zpjke = he(xp)k) /*
Wyjécie xyp, zik
Powrét do linii nr. 2

Algorytm: Kaskadowe potaczenie filtru czasteczkowego i

/* Predykcja stanu
/* Predykcja pomiaru

/* Normalizacja wag

Ponowne prébkowanie

Aktualizacja pomiaru

/* Predykcja stanu
/* Predykcja pomiaru

/* Aktualizacja

* Aktualizacja stanu

Aktualizacja pomiaru
/* Wyjsécie

*/

*/

*/

*/
*/
*/

*/

*/
*/

Algorytm 5: Kaskadowe polaczenie filtru czasteczkowego i rozsze-
rzonego filtru Kalmana
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Zaprojektowany algorytm fuzji danych dla systemu dynamicznego pozy-
cjonowania statku sklada sie filtru czasteczkowego i rozszerzonego filtru Kalmana.
Pierwszym krokiem algorytmu jest predykcja N5 probek filtru czasteczkowego
(linia 3,4) i obliczenie wag dla kazdej z préobek z wykorzystaniem rozkladu
Gaussa, 1 wektora pomiaru yg (linia 5). Nastepnie w linii od 7 do 9 nastepuje
normalizacji wag w}, ktérej rownanie zostalo zaprezentowane we weze$niejszym
podrozdziale. Aby zapobiec degradacji probek, w linii od 10 do 20 zawarto
procedure ponownego prébkowania. W linii 11 losowana jest wartos¢ z zakresu
< 0,1 >, ktora zapisywana jest do zmiennej SAM PLE. Nastepnym krokiem
jest zliczanie wag préobek od pierwszej j = 1 do momentu az suma wag bedzie
wieksza od wartosci zmiennej SAM PLE. Nastepnie dokonywane jest przypisanie
czastki o indeksie j ze obecnej puli czastek do nowej puli (linia 18 i 19). Pro-
cedura ta powtarzana jest tak dlugo az zostanie wylosowana cata pula nowych
probek. Ostatnim krokiem zwigzanym z filtrem czasteczkowym jest obliczenie
wartosci Sredniej estymowanego wektora pomiaru zkp‘f: z probek z}:C . (linia 21).
Przechodzac do rozszerzonego filtru Kalmana, wykonywana jest predykcja stanu
Tp|k—1 2z wykorzystaniem estymowanego wektora stanu z poprzedniej chwili
czasu Tj_q,—1 (linia 22). Nastepnie wykorzystujac predykcje stanu, obliczana
jest predykcja pomiaru zj;—; (linia 23). Natomiast w linii 24 i 25 nastepuje
linearyzacja funkcji przejécia i pomiaru. Po obliczeniu linearyzacji mozliwe jest
predykcja macierzy kowariancji stanu Py,_; (linia 26). Aktualizacja stanu dla
rozszerzonego filtru Kalmana rozpoczyna si¢ w linii 27. W linii 28 algorytmu
nastepuje obliczenie innowacji, wykorzystujac estymowany wektor pomiaru z
filtru czasteczkowego sz Z i predykcji pomiaru zj,_; z rozszerzonego filtru
Kalmana. W Kolejnych krokach obliczane sa macierz kowariancji innowacji
Sk (linia 29) i macierz wzmocnien Kalmana Kg (linia 30). Wykorzystujac
wezesniejsze obliczenia w linii 31 i 32 obliczana jest estymowana warto$¢ wektora
stanu @y, 1 macierz kowariancji stanu Py . Wyjsciem z filtru jest estymowany
wektor stanu xy,, i estymowany pomiar zyy.

Wyniki badan symulacyjnych dla algorytmu 5 przedstawiono w rozdziale
5 oraz poréwnano je z dzialaniem rozszerzonego filtru Kalmana (algorytm 2),
filtru czasteczkowy (algorytm 4) oraz nieliniowego obserwatora(algorytm 6). Ze
wzgledu na wykorzystanie w pracy pomiaru polozenia 1 i predkosci wzdluznej u i
poprzecznej v statku dynamicznie pozycjonowanego, konieczna byla modyfikacja
nieliniowego obserwatora (algorytm 3). Aby w algorytmie 3 uwzglednié¢ pomiar
predkosci, wprowadzono wzmocnienie k4 do rownania predkosci w linii 5
(algorytm 6).
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3. Fuzja danych

1 Algorytm: Pasywny nieliniowy obserwator:
2 bk =k1Yp—1

3 | brx=br_1p_1+ by

. = NU) vk 11 +RT ()b 11+ Tty

4 Uk\k = M

5 Vgl = Vg—1jk—1 + OkpT + ka¥y

6 | Tk =R@)vkp

7 itk = Mio—1jk—1 + Mepe ] + K3Yp_q

8 | Y =2k — M Ukl

9 | Tk = [Mkk; Vklks Okl brr)

10 Wyjscie xy;, /* Wyjscie x/
11 Powré6t do linii nr. 2

Algorytm 6: Pasywny nieliniowy obserwator wykorzystywany w symu-

lacjach

Z kolei do badan wykorzystujacych redundantne systemy pomiarowe
konieczna jest modyfikacja nieliniowego obserwatora i rozszerzonego filtr
Kalmana. Do tych algorytméw dodano procedure laczenia danych z kilku
czujnikéw do pojedynczego wirtualnego pomiaru algorytm fuzji danych (algorytm
7). Dla algorytmu 2 procedura ta zostala zaimplementowana miedzy linia 4 a 5,
natomiast w przypadku algorytmu 6 fuzja danych zostala dodana miedzy linia 7

i 8. Schemat procedury fuzji danych zaprezentowano w algorytmie 7.

Algorytm: Fuzja danych:

1

2 SUM =0

3 for i=1:N. do

4 Ww; = —L 7

[2(kk—1)—Y} |

5 SUM = SUM + w;
6 end

7 ZA,“k- =0

8 for i=1:N,. do

9 {7VVZ = Sgi )

10 Zp =2+ 2, oWy
11 end
12 Wyjscie 2 /* Wyjscie */
13 | Powrdét do linii nr. 2
14

Algorytm 7: Schemat procedury fuzji danych
Symbole wystepujace w algorytmie 7 zostaly opisane ponizej:

e Z jest obliczong wartoscig pomiaru,
o y}C to pomiar z pojedynczego czujnika,
* Z(k|k—1) predykcja pomiaru,

o w; waga dla pomiaru z pojedynczego czujnika przed normalizacja,
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Fuzja danych w badaniach systemu DP

e w; waga dla pomiaru z pojedynczego czujnika po normalizacja,
e SUM suma wag dla wszystkich czujnikéw.
e N, - liczba czujnikéw

Algorytm 7 do obliczenia wirtualnego pomiaru wykorzystuje predykcje
pomiaru zy;—; oraz pomiar z liczby N, czujnikéw. Pomiar z pojedynczego
czujnika pomiarowego zapisano jako y;. Pierwszym krokiem algorytmu jest
obliczenie wag dla kazdego z pomiaréw (linia 4), wykorzystujac nastepujaca
funkcje: )

- - 3.43
|2(kik—1) = Yl (3.43)

Wi
Nastepnie wagi dla kazdego z czujnikéw sa normalizowane (linia 9). Wartosé

wirtualnego pomiaru 2 obliczana jest jako suma iloczynéw pomiaréw y; i
przypisanych im znormalizowanych wag w;.
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Rozdziat 4
Sterowanie

System dynamicznego pozycjonowania jest zlozonym systemem pelniacym
funkcje nadzorcze i sterujace. W celu realizacji swoich zadan integruje on
podsystemy, napedy oraz stery znajdujace si¢ na statku. Komputerowe algorytmy
umozliwiaja sterowanie potozeniem i kursem statku, wykorzystujac napedy,
pedniki oraz stery zainstalowane na jednostce. Procedura fuzji danych zbiera
informacje z referencyjnych czujnikéw polozenia, czujnikéw ruchu, zyrokompaséw
oraz innych systemoéw pomiarowych zwiazanych z warunkami atmosferycznymi.
Analiza otrzymanych danych dostarcza informacji o pozycji, kursie i predkosci
statku oraz o wielko$ci i kierunku sit srodowiskowych wplywajacych na polozenie
i kurs statku. Algorytmy sterowania zawieraja matematyczny model tego
obiektu, ktéry obejmuje kinematyke, dynamike, napedy oraz wplyw zjawisk
srodowiskowych na polozenie i kurs statku. Potaczenie modelu i informacji z
procedury fuzji danych umozliwia obliczenie potrzebnej mocy pednikéw i katéw
dla steréw umozliwiajacych realizacje wyznaczonego zadania.

Metody sterowania wykorzystywane w systemach dynamicznego pozycjonowa-
nia sg tematami wielu prac badawczych. Do sterowania statkiem DP stosowane
sa rozne koncepcje algorytmow:

o regulatory typu PID (ang. proportional-integral-derivative controller) |21],
« regulatory typu LQR (ang. linear-quadratic regulator) [3], [31],

o metoda sterowania Ho, [32],

o regulatory rozmyte (FL, ang. fuzzy logic) [87],

« backstepping [107],

o regulatory lizgowe [94],

o sieci neuronowe (NN, ang. neural network) [59],

o sterowanie predykcyjne (MPC, ang. model predictive control) [20].

Powyzsze algorytmy w systemie dynamicznego pozycjonowania realizuja trzy
podstawowe zadania: utrzymywanie statku/obiektu morskiego w zadanej pozycji
i kursie, sterowanie statkiem do zadanej pozycji i kursu oraz nadazanie za zadana
trajektoria z mata predkoscia.
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4. Sterowanie

41 PID

Regulator PID (ang. proportional-integral-derivative controller) jest najczesciej
wykorzystywanym algorytmem w systemach sterowania dla obiektéw SISO (ang.
single input single output) i MIMO (ang. multi input multi output).

Regulator PID dla statku z systemem dynamicznego pozycjonowania
zaprojektowano wzorujac si¢ na modelu sprezyny z tlumieniem (4.1)[23]

mi + dt + kez = 7 + wg, (4.1)

ktory odwzorowuje jeden ze stopni swobody statku DP , gdzie:

e m - wspélezynnik bezwladno$ci/masy,

e d - wspdlezynnik ttumienia,

o ky - wzmocnienie sprzezenia zwrotnego,

o 7 - sila sterujaca,

o w, = b - sila wynikajace z oddzialywania zaklocen srodowiskowych.
Dla regulatora PID ze sprzezeniem zwrotnym od przyspieszenia sily sterujacej
opisane sa ponizszym réwnaniem :

T=171pip — Kni, (4.2)

gdzie K, > 0 jest wzmocnieniem sprzezenia zwrotnego od przyspieszenia (ang.
acceleration feedback) Tprp jest wektorem sil sterujacych z regulatora PID.
Podstawiajac réwnanie (4.2) do réwnania (4.1), otrzymujemy:

(m+ K,) & + di + ksx = 7pip + b. (4.3)
Kolejnym krokiem w projektowaniu regulatora jest przeksztalcenie wzoru (4.3)
do postaci:
d ) ks 1 1

(m+ K,,) T+ (m+ Km)w = (m+Km)TPID + m Km)b' (4.4)

T+

Po przeksztalceniu (4.4) mozna przyjaé, ze poprzez czlon K, (wzmocnie-
nie sprzezenia zwrotnego od przyspieszenia) zmniejszamy wplyw zaklocent
srodowiskowych b. Warto$é¢ b w réwnaniu (4.4) mnozona jest przez odwrot-
nos¢ wspoélezynnika (m + K, ), co zmniejsza wplyw zaklécen srodowiskowych
na statek. Zaproponowane rozwigzanie mozna zmodyfikowaé¢ tak jak w pracy
[24], zastepujac czlon K, w réwnaniu (4.2) filtrem dolnoprzepustowym h,, (s):

K,
o (8) = T 5

Przy zalozeniu, ze K, > 0, T,, > 0 i podstawieniu do réwnania (4.3) otrzymano
réwnanie:

(4.5)
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Kn \. .. B
<m+ W>Z+dﬂ?+ksx’rp[[)+b. (46)

Sygnal z regulatora PID obliczany jest na podstawie prostego prawa sterowania
TPIDZ—KP%—Kdi‘—K[/E(T)dT, (47)

gdzie T = x — x4 jest uchybem regulacji,  jest stanem obiektu i x4 jest zadanym
stanem. Pelen schemat regulatora PID dla sprezyny z tlumieniem, sprzezeniem
zwrotnym od przyspieszenia i filtrem dolnoprzepustowym zostal przedstawiony
ponizej.

r

Tpp = —Kpf—Kdic—K,[f(r) dr [* l

Rys. 4.1: Schemat ukladu sterowania PID ze sprzezeniem zwrotnym od
przyspieszenia

Rozszerzenie modelu sprezyny z ttumieniem mozna przyréwnaé¢ do modelu
statku DP o 3 stopniach swobody. Wymaga to podstawienia do réwnania
(4.1) macierzy (M, N(U,), R (¢)) i wektoréw(n, v, 7, b) z réwnan (2.1)
i (2.13), ktoére reprezentuja matematyczny model statku. Ponizej przedstawiono,
zaleznodci wektoréw i macierzy z modelu statku do zmiennych z modelu sprezyny
z thumieniem:

o stan obiektu z := & = [n,v],

o site 7:=T,

o sile od zaklécen srodowiskowych b:=b |
e wspdlezynnik bezwladnosci m := M,

o wspdlezynnik tlumienia d := N(U,).
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e wzmocnienie sprzezenia zwrotnego od przyspieszenia h,,(s) := K,,.

Prezentowany model regulatora DP przyjmuje zalozenie, ze polozenie n i
predkos¢ 1) sa znane. Rozwazamy nastepujace prawo sterowania:

t
o = K7 — Kai - K. / 7 (r) dr, (4.8)
0

gdzie uchyb sterowania polozeniem jest réwny n = n — n, a n, jest
zadanym polozeniem. Po podstawieniu macierzy (M, N(U,), R (¢)) i
wektoréw(n, v, T, b) z modelu statku i réwnania (4.8) do réwnania (4.6)
otrzymujemy nastepujacy model:

(M + K)o+ (N(Uy) + RT (9) KaR () ) v+ R” (6) K i+
¢ (4.9)
R () K, /0 F(r)dr = b,

4.2 Regulator backstepping

Wielowymiarowy regulator backstepping (BS) jest metoda sterowania, w ktérej
wektor 7 obliczany jest wektorowa metoda backstepping. Do obliczenia wartosci
sterowania wykorzystywana jest teoria stabilnosci Lapunowa .

Do projektowania regulatora backstepping wykorzystano réwnania modelu
statku DP w postaci,

Mo + N(U,)v = 7. + R” () b, (4.10)
n=R(¥)v. (4.11)

Opis modelu zostal zawarty w rozdziale 2. W celu wyprowadzenia prawa
sterowania dla statku DP wprowadzono zmienne referencyjne 7, [24]:

777“ = hd - AI}L (412)
v, = R() i, (4.13)
n=mn-"1q, (4.14)

gdzie n, jest zadanym polozeniem, i jest uchybem polozenia, a 4 > 0 1 jest
macierzg diagonalng. Zmienne referencyjne 7, beda wykorzystywane w funkcjach
Lapunowa.

Kolejnym krokiem w projektowaniu algorytmu backstepping z regulacja
uchybu potozenia do zera jest zalozenie nowych zmiennych sterujacych.

s=n-—mn,. (4.15)

Przy zalozeniu, ze 17 = 7 — 14, PO podstawieniu (4.12) do (4.15) otrzymamy
bezposrednia zaleznosé nowej zmiennej od uchybu polozenia:

s =1+ A7 (4.16)
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Do projektowania sterowania backstepping wykorzystano przeksztalcenie
réwnan modelu statku, ktore zostalo przedstawione w réwnaniu (2.22). Do
réwnania (2.22) podstawiono réwnanie (4.15) w wyniku czego otrzymano:

J(n)3=-C(n,n)s—F(n)s+7. +I (n)1,—C (n,7n)n,—F (n)n,+b. (4.17)

Opis macierzy J (1), C(n,7n), F(n) i wektora 7* przedstawiono w podrozdziale
2.2. Nastepnie obliczono pochodng uchybu polozenia na podstawie wzoru (4.11),
otrzymujac ponizsze réwnanie w postaci:

n—ng=R()(v —va), (4.18)
gdzie vy jest zadanym wektorem predkosci oraz
nq =R (¢)va. (4.19)

Wektor predkosci statku v przyjeto jako wirtualny wektor sterowania w postaci:
R W)v=s+a, (4.20)

gdzie a jest wektorem funkeji stabilizujacych. Podstawiajac réwnanie (4.19) do
réwnania pochodnej uchybu polozenia (4.18) uzyskano:

n=s+a—R() v, (4.21)
Podstawiajac (4.16) do (4.20) uzyskano:
a; = 0, =n,;— A, (4.22)

Nastepnie pierwsza sterujaca funkcja Lapunowa (CLF, ang. control Lapunove
function) |23] zostala okreslona jako:

1 g
V)= 5nTKpn, K,=K!>o. (4.23)

Pochodng funkcji Lapunowa obliczono, wykorzystujac réwnanie (4.16) i (4.23):
V= ﬁTKpﬁ = ﬁTKp (—An+s) = _ﬁTKpAﬁ + STKpﬁ (4.24)

Kolejnym krokiem algorytmu backstepping jest wyprowadzenie drugiej
sterujacej funkcji Lapunowa z wykorzystaniem (4.23), (4.24) i (4.17) i jej
pochodnej:

1
VQ = §STJ (’I’]) s + Vl, (425)
Vy=5TJ(n)s+ §STJ (m)s+ Vi, (4.26)

Vy=—s"[C(n,7)+F(n)s
+sTR(y) " [Tcu +R7 ()b — Mo, — N(Uo)vr] (4.27)

1 ,. - ~ -
+§STJ (m)s— nTKp/ln + sTKpn.
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7 wtasnoéci macierzy skoénie symetrycznych mozna przyjacé ze:
s"(J(n) —2C(n,m)s =0, Vo, 7, s. (4.28)
Po (4.28) podstawieniu do réwnania (4.27):

Vo=s"RT (%) |7. + RT(¥)b — M0, — N(v)v, + R()K,7] (429)
_STF("?)S - ﬁTKpA'Flv
otrzymano nastepujace prawo sterowania:

7. = —RT ()b + Mo, + N(U,)v, - RT () K7 — R (¥)K4s.  (4.30)

Schemat blokowy dla sterowania backstepping zaprezentowano ponizej:

& oaf—-. :

—— R@XK: e——

] N(U,)

B

»

R(Y)'Ky

Rys. 4.2: Schemat blokowy regulatora backstepping

W rezultacie otrzymujemy nastepujaca postaé funkcji Lapunowa:
Vy=—s"(F(n) + Kq)s — 7" K, A7, (4.31)

zaktadajac ze K, > 01 F(n) + K4 > 0. W przypadku, gdy V3 jest dodatnio
zdefiniowana i V5 jest ujemnie zdefiniowana spelniony jest warunek stabilnoci
w sensie globalnej stabilnosci eksponencjalnej (ang. global exponential stability)
korzystajac bezposrednio z teorii Lapunowa. Dowdd na stabilno$¢ ukladu zostat

wyprowadzony w .

4.3 Sterowanie predykcyjne

Sterowanie predykcyjne (MPC, ang. model predictive control), inaczej sterowanie
z przesuwnym horyzontem (RHC, ang. receding horizon control), jest metoda
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Sterowanie predykcyjne

sterowania obiektem dynamicznym . Regulator predykcyjny w kazdej chwili,
k posiadajac informacje o aktualnym stanie wektora stanu @y, dynamicznym
modelu obiektu, pomiarach zmiennych wyjsciowych y., oraz zalozonej trajek-
torii. Na podstawie wszystkich powyzszych informacji wyznaczane sa wartosci
sterowania uy = [Up4 K, (ks Ukt Kop+1lks - Ukt N,—1|k] 8dzie K ), oznacza czas
potrzebny na rozwiazanie zadania optymalizacji funkcji celu, a N, oznacza
liczbe krokéw czasowych na horyzont sterowania 7. Indeksy dolne przy wek-
torze sterowania i wektorze estymowanego wyjscia k + P|k nalezy rozumieé jako
wartosé tych wektoréow w chwili k + P, ktora zostala obliczona na podstawie
danych z chwili k gdzie P moze by¢ dowolna liczba catkowita. Wartos¢ wektora
sterowania wyznaczana jest w taki sposob aby zminimalizowa¢ réznice pomiedzy
predykowanymi wyjsciami obiektu z,, pjr, w chwili k£ a zalozona trajektorig
wartosci zadanych na horyzoncie predykeji Tp (I = 1,2..., P) skladajacym sie z
P chwil. Funkcja celu za pomoca réwnania matematycznego okresla kryterium
regulacji. Réwnanie to w procesie optymalizacji jest minimalizowane w celu
znalezienia najlepszego rozwiazania. Nastepnie cala procedura jest powtarzana
dla kazdego kolejnego kroku £+ K. Do sterowania obiektem wykorzystywanych
jest tylko kilka probek z horyzontu sterowania. Liczba tych prébek okreslona
jest przez czas potrzebny do obliczenia nowego sterowania K,,. W sterowaniu
predykcyjnym horyzont sterowania nie musi byé¢ réwny horyzontowi predykcji.
Zaleznosci czasowe sterowania predykcyjnego przedstawiono na rys. 4.3.

Przesztosc 4 Przysztosc

- o
i

\Wartosc zadana

1
|
Zamknieta p_@tla Otwarta petla l
sterowania sterowania l
|
: | |
Eulr i o l
~ Ttk ! :
- | | | |
. . |
C - [ I I
| Y+ 1fk-3 | | |
u Ui | a2k | u |
. — kMl
- | | |‘“"+!|'{|“:(+A|Fc =
| ; 1 + } - - + + ! -
kK kHL K2 k+N, kesP

u

Czas potrzebny na rorwiazanie zadania optymalizacii

t > Koy
Horyzont sterowania Ts

! >
Horyzont predykeji Tp

. >
Rys. 4.3: Wykres zaleznosci czasowych dla sterowania predykcyjnego
Algorytmy MPC dzielimy na dwie gléwne grupy [96]:
o Sterowanie predykcyjne liniowe (liniowa funkcja celu):
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— model obiektu liniowy, ograniczenia liniowe.
e Sterowanie predykecyjne nieliniowe (nieliniowa funkcja celu):

— model obiektu liniowy, ograniczenia nieliniowe,
— model obiektu nieliniowy, ograniczenia liniowe,
— model obiektu nieliniowy, ograniczenia nieliniowe.

W pracy model statku przedstawiono jako nieliniowy model zapisany jako
réwnania stanu

Epy1 = f(xp, ur), (4.32)

z warunkami poczatkowymi x (0) = z( oraz ograniczeniami na stan obiektu i
sterowanie:

xz eX, V k>0, (4.33)
up eU, V>0, (4.34)
X ={x € R"| Tmin <& < Tinaa}- (4.35)
U= {u€R"| Unin < U< Unaz} (4.36)

Gdzie xj, jest wektorem stanu, uy jest wektorem sterowania, X jest zbiorem
wektoréw stanu, U jest zbiorem wektorow sterowania, wektor stanu jest
ograniczony przez Tin i Tmaz, & Wektor sterowania jest ograniczony przez
Umin i Umaz-

Wykorzystanie takiego modelu umozliwia zastosowanie kilku mozliwych
rozwigzan zadania sterowania predykcyjnego :

e MPC-NO (ang. Model Predictive Control- Nonlinear Optimalisation)
Sterowanie predykcyjne z nieliniowa predykcja i funkcja optymalizacji.
Wykorzystanie nieliniowej predykcji daje duza dokladnos¢ predykcji,
minimalizujac jej btad. Nieliniowa funkcja optymalizacji powoduje, ze
jest ona niekwadratowa i niewypukta. Taka forma funkcji celu wymusza
zastosowanie algorytméw, ktére nie gwarantuja rozwiazania zadania
niezawodnie, szybko i z okreslona dokladnodcia.

e MPC-NSL (ang. Model Predictive Control Nonlinear Successive Lin-
earization) Sterowanie predykcyjne z nieliniowe sukcesywna linearyzacja w
punkcie pracy. W kazdej chwili czasu wyznaczany jest linearyzacja modelu.
Sterowania wyznaczane sa w wyniku rozwiazania liniowej funkcji celu. Jest
to rozwigzanie suboptymalne ale gwarantuje szybki znalezienie rozwiazania
problemu optymalizacji.

e MPC-NPL (ang. Model Predicive Control Nonlinear Prediction and
Linearization ) Sterowanie predykcyjne z nieliniowa predykcja i linearyzacja.
Ten typ algorytméw cechuje si¢ wykorzystaniem nieliniowego modelu
obiektu do predykcji punktu poczatkowego funkcje celu. W punkcie
tym nastepuje linearyzacja modelu i rozwiazywane jest liniowe zadanie
optymalizacji. Algorytm ten jest wykorzystywany jezeli czas obliczen dla
algorytmu MPC-NSL jest dluzszy od okresu prébkowania.
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Realizacja sterowania predykcyjnego w badaniach symulacyjnych

Funkcja celu wykorzystuje otwarta petle sterowania o skoriczonym horyzoncie
predykcji. Rozwiazanie zadania minimalizacji funkcji celu jest sterowaniem w
kolejnych chwilach k. Problem minimalizacji funkcji celu w literaturze zapisywany

jest w postaci [96]:
min J(xy, T ) (4.37)

z zalozeniem, ze:

Tir1 = [ (xp,wg) , (4.38)

a € U,Vk € [k, k+ N, (4.39)

Uy = upyn,, Yk € [k + Ny, k + P, (4.40)
T, € X,Vk € [k, k + P], (4.41)

J (g, @) = F.(Ty, uy) (4.42)

gdzie Ty jest zbiorem kolejnych wektoréw stanéw w funkcji celu a wy jest
zbiorem kolejnych wektoréw sterowan w funkcji celu. W rzeczywistych systemach
przewidywana wartos¢ wektora stanu rézni sie od rzeczywistej wartosci z obiektu
sterowania. Z tego powodu w kazdej chwili £ + K,, zadanie optymalizacji
rozwiazywane jest ponownie po wprowadzeniu aktualnych danych o obiekcie.
Wéwcezas funkcja celu F'. przyjmuje nastepujaca postac:

k+P

Fo (@, u) = Y (@r — 2a)" Qupo(r — )" +
Kk

+(ur — ua)" Rarpe (wp — wg) + A(ap, u)

(4.43)

gdzie Qpe 1 Rypo sa macierzami wag, a MA@y, ur) jest funkcja kary za
przekroczenie ograniczen. Natomiast ;4 to zadana trajektoria stanu a ug jest
wektorem ograniczen sterowania.

4.4 Realizacja sterowania predykcyjnego w badaniach
symulacyjnych

W pracy zaproponowano rozwiazanie sterowania predykcyjnego z wykorzystaniem
algorytmu MPC-NO. Do tego celu wykorzystano nieliniowg predykcje o zmiennym
kroku i nieliniowa funkcje celu. W celu przeprowadzenia badan symulacyjnych
przyjeto kilka zatozen:

o aktualizacja pomiaru dokonywana jest co 0,1 s - system pomiarowy ma
duza czestotliwosé¢ okredlania potozenia i predkosci, zalozenie to umozliwia
otrzymanie dobrej jakosci estymowanego wektora stanu w krétkim czasie,

e sterowanie zmienia swoja warto$¢ co 1 s - zalozenie to ogranicza
czestotliwo$é zmiany sterowania wzgledem aktualizacji pomiaru,
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o czas potrzebny na rozwiazanie zadania optymalizacji to 5 s (K,, = 5s).

e horyzont predykcji P réwny jest horyzontowi sterowania N, i wynosza
95 s (warto$¢ ta wynika z ograniczenia liczby zmiennych, ktére mozna bylo
wprowadzi¢ do zadania optymalizacji w $rodowisku Matlab)

Do zaprojektowania funkcji celu wykorzystano przedstawiony w podrozdziale
2.2 model, ktéry byl obliczany iteracyjnie na podstawie ponizszych wzordw:

R(y) = R(Uk—1|k—1)’ (4.44)
Mifke = Mi—1jk—1 + M—1—12%, (4.45)
Vklk = Vk—1jk—1 T Op—1k—141, (4.46)
M = B (V) Ups (4.47)
) —Nvg_j1 + R () bp_yjpmr + 7
Vk|k = | M | ) (4.48)

gdzie przyjeto, ze wektor sil wolnozmiennych zaklécen sSrodowiskowych
byr_1jx—1 jest staly na calym horyzoncie predykcji. Dla zmniejszenia zlozonosci
obliczeniowej w funkcji celu wykorzystano zmienng warto$¢ kroku predykeji At
zgodnie z rysunkiem 4.4. Do wyznaczenia funkcji celu dla pierwszych 5 s przyjeto,
ze krok predykcji wynosi 0.2 s od 5 s zwigkszany jest on do wartosci 0.5 s a od
10 s za krok predykcji przyjeto 5 s.

\J

L > > - > tis]
At=1[02]s At=[05]s - At=I[5]s

Rys. 4.4: Wykres realizowanego kroku predykcji dla projektowanego algorytmu
MPC

Przy projektowaniu funkcji celu uwzgledniono nastepujace zalozenia:
e w zadaniu optymalizacji wykorzystywane sg zmiany sterowania Aw,
o funkcja celu ma ograniczyé przeregulowania polozenia,

o funkcja celu bedzie naklada¢ kare za przekroczenie wartoéci predkosci w
funkeji odlegltosci od punktu zadanego.

o funkcja celu bedzie zakladala ograniczenie na maksymalne predkosci statku
1) = [Uo, Vo, 7] (predkosci statku w nawigacyjnym ukladzie wspélrzednych)
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Realizacja sterowania predykcyjnego w badaniach symulacyjnych

Po uwzglednieniu powyzszych zalozen przyjeto nastepujaca funkcje celu:

P
. 1
F.= (A1 (g —m;) + As(zo) | + As(w0) ————5),  (449)
i=1 (nk - 2, 5)
gdzie
Mg = [T, Ya, Ydl, (4.50)
at; 0 0
Ar=| 0 a3 0 |, (4.51)
0 0 aly
|uo|+0.01
031 T 501 0.0000T | 0‘ 0
2 vp|+0.01
Az = 0 432 [y o 70.0000T 0 . (452)
r0|40.01
0 0 435 [ = 00001
a3,10vol 0 0
Az = 0 a3,10vl 0 |, (4.53)
0 0 0

we wzorach (4.50)-(4.53) x4, yq to zadane polozenie, 14 to zadany kurs, a'z sa
statymi wspotczynnikami.

W funkcji celu F, (4.49) zmienna P oznacza horyzont predykcji. Pierwszy
czlon funkcji celu wykorzystywany jest do minimalizacji btedu polozenia i kursu
statku. Czlon ten jest pomnozony przez stalty wspélczynnik A; oraz i2, co
powoduje, ze kara za btad potozenia i kursu dla pierwszych krokéw predykeji
jest mata i rosnie z czasem. Wspélezynnik ten ma na celu minimalizacje oscylacji
potozenia i kursu statku w okolicy zadanego potozenia i kursu. Drugi czton funkcji
celu zalezny jest od macierzy Ao, ma on na celu wymusié¢ spadek predkosci statku
w okolicy punktu zadanego, poprzez wprowadzenie kary powiazanej z predkoscia
statku i odlegloscig od punktu zadanego. Macierz Ao zalezna jest od uchybu
potozenia statku w chwili rozpoczecia zadania optymalizacji, zwieksza swoja
warto$¢ wraz z zmniejszeniem uchybu sterowania. Trzeci czton funkcji celu
zalezny jest od macierzy Az i odpowiedzialny jest za ograniczenie predkosci
statku do malych wartosci. Czlon ten tak jak poprzedni oblicza kare zwiazana
z ograniczeniami. W tym przypadku kara dla funkcji optymalizacji obliczana
jest za zblizanie sie warto$ci wektora predkosci do maksymalnych predkosci
zatozonych dla zadania sterowania. Wartosci macierz As uzalezniono od wektora
predkosci statku 7, w chwili k. Wartos¢ kary za przekroczenie wartodci predkosci
uwzgledniono w taki sposéb, aby byla ona naliczana gléwnie wtedy, gdy statek
w chwili rozpoczecia rozwigzywania zadania optymalizacji funkcji celu posiada
predkosé¢ zblizona do maksymalnej. Zaleznosci wprowadzone w macierzy As
nie ograniczaja mozliwosci zmiany predkosci statku w przypadku kiedy wektor
predkosci statku w chwili k£ zawiera male wartosci.
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Rozdziat 5

Badania symulacyjne algorytmow
fuzji danych

Badania symulacyjne w pracy zostaly podzielone na dwie czeéci badanie
algorytmoéw fuzji danych i sterowanie statkiem DP. W ponizszym rozdziale
przedstawiono badania algorytmoéw fuzji danych. Natomiast w kolejny rozdzial
bedzie dotyczyl algorytméw sterowania. W ponizszym rozdziale przedstawiono
wyniki badan symulacyjnych algorytméw fuzji danych z wykorzystaniem
kaskadowego polaczenia filtru czasteczkowego i rozszerzonego filtru Kalmana
(PKF, ang. particle Kalman filter), w poréwnaniu do filtru czasteczkowego (PF,
ang. particle filter), rozszerzonego filtru Kalmana (EKF, ang. extended Kalman
filter) i nieliniowego obserwatora (NO, ang. nonlinear observer). W badaniach
symulacyjnych zwrdcono szczegdlna uwage na:

e jakos¢ estymacji dla réznej konfiguracji czujnikéw pomiarowych;
o wplyw zlozonosci modelu na jako$¢ estymacji;
e scenariusze uwzgledniajace awarie systemu pomiarowego:

— uszkodzenie czujnika pomiarowego,
— chwilowy zanik sygnalu pomiarowego,

— dryft czujnika pomiarowego.

5.1 Opis i zatozenia dotyczace badania symulacyjnego
estymaciji stanu i fuzji danych

Rozdzial ten zostal po$wiecony analizie jakosci estymacji wektora stanu i
fuzji danych. Gléwnym celem jest poréwnanie wynikéw zaprojektowanego
kaskadowego polaczenia filtru czasteczkowego i rozszerzonego filtru Kalmana
z wynikami powszechnie wykorzystywanych filtréw w systemie dynamicznego
pozycjonowania, jakimi sa rozszerzony filtr Kalmana i nieliniowy obserwator.
W badaniach wykorzystano model statku Northern Clipper , ktory zostal
opisany w rozdziale 2.

Do badan symulacyjnych algorytméw fuzji danych stworzono dwa scenariusze.
Dane scenariuszy opisano za pomoca macierzy sit sterujacych i macierzy zaklocen
srodowiskowych dzialajacych na statek podczas symulacji. Za pomoca tych
dwoéch macierzy mozliwa jest powtarzalnosé symulacji, w ktérych jedynym
zmiennym czynnikiem jest szum pomiarowy. Do wygenerowania sil sterujacych
w scenariuszach wykorzystano petle sterowania skladajaca sie z algorytmu
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5. Badania symulacyjne algorytmow fuzji danych

MPC oraz kaskadowego potaczenia filtru czasteczkowego i rozszerzonego filtru
Kalmana. Jako dane wejéciowe do algorytmu fuzji danych wykorzystano
pierwsza konfiguracje czujnikéw pomiarowych zaprezentowana w tabeli 5.1. Opis
konfiguracji czujnikdéw zostanie przedstawiony w dalszej czedci rozdzialu. Przebieg
sil 1 momentu zaklocen srodowiskowych wystepujace podczas symulacji zostaly
przedstawione na rys. 5.1. Sily i moment zostaly dobrane w taki sposob, aby bytly
zblizone co do wartosci w stosunku do zaklécen érodowiskowych prezentowanych
w literaturze dla statku Northern Clipper na podstawie réwnania (2.19).
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Rys. 5.1: Sity od zaklécen dzialajace na statek dla scenariuszy

Pierwszy scenariusz wykorzystany w badaniach reprezentuje manewr statku.
Statek w chwili ¢y znajduje sie w polozeniu [z, = 0 m,y, = 0 m] a jego kurs
wynosi ¥ = 0 rad. W chwili ¢y nastepuje zmiana wartoéci zadanej polozenia i
kursu statku na [z4 = 100 m, yq = 100 m, ¥4 = 0.5 rad]. Polozenie, kurs oraz
predkosci osiagane przez statek podczas pierwszego scenariusza zaprezentowano
na rys. 5.2-5.3.
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Opis i zatozenia dotyczgce badania symulacyjnego estymacji stanu i fuzji

danych
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Rys. 5.2: Polozenie i kurs statku w ukladzie wspolrzednym NED w czasie
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5.3: Predkosci statku w ukladzie zwiazanym ze statkiem w czasie

Drugi scenariusz reprezentuje stabilizacje polozenia statku w punkcie
[to =0 m, y, =0 m | oraz utrzymanie kursu statku ¢4 = 0.0 rad. Polozenie,
kurs oraz predkosci statku osiagane przez statek podczas drugiego scenariusza

zaprezentowano na rys. 5.4-5.5.
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Rys. 5.4: Polozenie i kurs statku w ukladzie wspélrzednym NED podczas
stabilizacji
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Rys. 5.5: Predkosci statku w ukladzie zwiazanym ze statkiem podczas stabilizacji

W czasie badan symulacyjnych wykorzystano trzy konfiguracje czujnikéw,
dla ktérych okreslono odchylenie standardowe i zaprezentowano je w tabeli 5.1.
Dla kazdej z konfiguracji przyjeto okres odswiezania informacji rowny 0.1 s.
Reprezentuja one okreslone konfiguracje systemow pomiarowych wystepujace na
statkach o okreslonej klasie DP i odpowiednio:

o pierwsza konfiguracja reprezentuje statek bez nadmiarowych systeméow
pomiarowych wykorzystujacy DGPS, zyrokompas i czujniki predkosci,

o druga konfiguracja reprezentuje statek z nadmiarowym systemem pomia-
rowym wykorzystujacy GPS, zyrokompas i czujniki predkosci,

o trzecia konfiguracja reprezentuje statek z nadmiarowym systemem pomia-
rowym wykorzystujacy DGPS, zyrokompas i czujniki predkosci.
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danych

Tabela 5.1: Konfiguracje czujnikéw pomiarowych

Konfiguracja 1

Konfiguracja 2

Konfiguracja 3

Liczba czujnikow 1 3 3
potozenia

Blad czujnika potozenia +/-2[m] +/-15[m] +/-2[m]
Liczba czujnikéw pred- 1 3 3
kosci

Blad czujnika/éw pred- +/-0.1[%] +/-0.1 2] +/-0.1 [2]
kosci

Liczba  czujnika/éw 1 3 3
kursu

Btad czujnika /6w kursu +/-2° +/-2° +/-2°

+/-0.0349 [rad]

+/-0.0349 [rad]

+/-0.0349 [rad]

W badaniach symulacyjnych jako miare jakosci estymacji wykorzystano btad
sredniokwadratowy (RMSE, ang. root mean square error) przedstawiony za
pomoca wzoru 5.1, jest to najczesciej wystepujacy wskaznik jakosci estymacji w

literaturze :

(5.1)

gdzie:
o RMSE(k) - blad $redniokwadratowy w chwili k& z N; przebiegdw,
e N; — liczba przebiegow,
o 7;(k) - blad estymacji w i-tej symulacji, w chwili k.

Drugim kryterium oceny jakosci estymacji jest warto$¢ srednia bledu éredniokwa-
dratowego RMSE,,,cqn Obliczana za pomoca wzoru:

Soat, RMSE(k)

M Emean =
RMS N,

(5.2)

gdzie Ny, = @assymulacji joot liczhy przedzialéw czasowych w symulacji.

Rezultaty badan symulacyjnych zaprezentowano za pomoca wykresow i tabel.
Do obliczenia RMSE wykorzystano N; = 50 przebiegéw dla kazdego z badanych
scenariuszy. Pierwszy scenariusz odwzorowuje manewr zmiany kursu i polozenia
statku, ktory zaprezentowano na rys. 5.2-5.3. Drugi scenariusz ma za zadanie
zaprezentowanie jakosci estymacji w czasie stabilizacji potozenia i kursu statku,
wykres polozenia i predkoéci zaprezentowano na rys. 5.4-5.5.

Jakosé filtracji dla zaprezentowanych algorytmoéw zalezna jest od dostrojenia
ich parametrow. Parametry dla poszczegélnych filtrow zostaly okreslone na
podstawie badan symulacyjnych.
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W pracy zaprojektowano dwa algorytmy filtru Kalmana. Pierwszy algorytm
filtru Kalmana (algorytm 1) wykorzystuje model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.30)-(2.31). Drugi algorytm filtru Kalmana jest rozszerzonym
filtrem Kalmana wykorzystujacym model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami
(2.27)-(2.28) (algorytm 2). Filtry Kalmana sa strojone za pomoca dwdch
macierzy Qi i Rx. Macierz R odpowiedzialna za kowariancje bledu pomiaru
uzupelniana jest wariancja policzona na podstawie odchylenia standardowego z
tabeli 5.1. Kolejnym krokiem jest dobdr macierzy Qg (macierzy niepewnosci
modelu procesu). Aby ja obliczy¢ wykorzystano dwie macierze G i Q. Macierz
Q zaktada, ze blad modelu obiektu wystepuje w réwnaniach zwiazanych z
przyspieszeniem statku i zaklada wariancje tego bltedu. Macierz G opisuje, jak
blad przyspieszenia propaguje si¢ na pozostale réwnania:

2

Z 0 o0

0o 0

o o Z

0.01 0 0 T 0 0
Q=| 0 o0.01 0 G=|0o0 T o0 (5.3)

0 0 0.001 0 0o T

1 0 O

0 1 0

0 0 1
Qi = GQGT (5.4)

W réwnaniu [5.4] przedstawiono macierz kowariancji modelu dla pierwszej
wersji filtru Kalmana. Druga wersja filtru Kalmana rozbudowana jest o zaklécenia
srodowiskowe, przez co macierz Q tego filtru przyjmuje nastepujaca postac:

GQG", 03,9

Qe =| 045 JT+3 (5:5)

7 kolei dobér parametréw nieliniowego obserwatora odbywal sie w nastepujacy
sposéb. Poczatkowo przyjeto, ze wzmocnienie ki bedzie zalezalo tylko od uchybu
predkosci i kursu. Wzmocnienie k1 odpowiedzialne jest za zmiane estymowanej
wartoéci zaklocen srodowiskowych. Ze wzgledu na fakt, ze uchyb predkosci i kursu
sq warto$ciami kilka rzedéw mniejszymi od wartosci zaktécen srodowiskowych
konieczne bylo przemnozenie ich przez warto$é¢ wystarczajaco duza aby mialy
one wplyw na estymowane zakldocenia $rodowiskowe. Natomiast poprawka do
polozenia k3 i predkosci k4 musi by¢ mala, aby szum pomiarowy nie powodowat
destabilizacji filtra. Wartosci wektora ko sa male ze wzgledu, ze reprezentuje on
btad sit wytworzonych przez napedy, ktory w prezentowanych badaniach jest
pomijany. W wyniku wielokrotnych badan symulacyjnych ustalono nastepujaca
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danych
warto$é wzmocnien:
0 0 0.1 0.1
0 0 0.1 0.1
ky = | 500000 |, ke =| 0 |, k3= 0.1 |, ky=| 0.1 |. (5.6)
10000 0.1 0 0
100000 0.1 0 0

W pracy rozwazane sg dwa filtry czasteczkowe pierwszy wykorzystujacy
model 2.30-2.31 drugi wykorzystuje model (2.27)-(2.28). W algorytmie filtru
czasteczkowego pierwszym krokiem jest losowanie prébek przy pomocy zmiennej
v;, ktéra jest wektorem zmiennych losowych o rozkladzie normalnym, wartosci
$redniej réwnej 0 i znanym odchyleniu standardowym. Drugim parametrem
dobieranym dla filtru czasteczkowego jest wariancja dla rozkladu normalnego,
wykorzystywana przy wyznaczaniu wagi prébki i oznaczona jako R.

Dla pierwszego filtru czasteczkowego (algorytm 4), ktéry wykorzystuje
model statku opisany w przestrzeni stanu réwnaniami (2.30) i (2.31) przyjeto
nastepujaca warto$¢ odchylen standardowych i wariancji:

X, 0
Y, 0
Y 0
Z, 0 X, 0.5
Yo 0 Y, 0.5
dav, | ¢ |=] 0 |,dlaR| ¢ |[=| 005 |. (5.7)
u 0 u 0.016
v 0 v 0.016
r 0.003
i 0.1
¥ 0.1

Dla drugiego filtru czasteczkowego (algorytm 4), ktéry wykorzystuje model
statku opisany w przestrzeni stanu réwnaniami (2.27) i (2.28) dobrano natomiast
nastepujace wartosci:

X, 0

Y, 0

P 0

Zo 0 X, 0.3
Yo 0 Y, 0.3

dla v; z/) = 0 ,dlaR | ¢ |=10.008 |. (5.8)

U 0 U 0.06
v 0 v 0.06
r 0.003

U 0.1

0 0.1

Parametry te zostaly dobrane na podstawie wielokrotnych préb symulacyjnych.
W pracy zaprojektowano réwniez dwa algorytmy kaskadowego polaczenia filtru

57


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

J—

5. Badania symulacyjne algorytmow fuzji danych

czasteczkowego 1 filtru Kalmana/ rozszerzonego filtru Kalmana. Pierwszy z tych
filtréw wykorzystuje model zawarty w réwnaniach 2.30-2.31. Parametry tego

filtru to:

dla v;

S e e s @@.;@-5-@55

o

o O p

= 3 o
OOOOOOOCOCO

0.01

, dla R

< 2 e N

Qx = GQG', (5.9)

0.3
0.3

= 0.005 |. (5.10)
0.1
0.1

Drugi filtr wykorzystuje model zawarty w réwnaniach (2.27)-(2.28). Parametry

tego filtru to:

01 0
Q=| 0 o1
0 0
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dav; | ¥
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v
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i
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,r':

0 |
0.001

o o

0.1
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0.141
0.141

Qx =

, dla R

_| GQG”,

0921

< 2 N

0119
Il (5.11)

=1 0.008 |. (5.12)

5.2 Badania symulacyjne estymaciji i fuzji danych

W dalszej czesci pracy zostana przedstawione szczegdlowe badania estymacji
potozenia i kursu statku DP. W kolejnych rozdziatach zostana zaprezentowane

badania dotyczace:
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e estymacji polozenia i kursu statku z wykorzystaniem czujnikéw komple-
mentarnych,

e pordéwnania estymacji polozenia i kursu statku dla algorytméw o roznej
ztozonosci modelu obiektu,

e estymacji polozenia i kursu statku dla nadmiarowej konfiguracji pomi-
arowej,

e estymacji polozenia i kursu statku dla réznej konfiguracji czujnikow
pomiarowych,

e estymacji potozenia i kursu statku dla réznych scenariuszy awaryjnych.

Wszystkie badania zostaly wykonane z wykorzystaniem srodowiska Matlab.

5.2.1 Estymacja potozenia i kursu statku bez nadmiarowej
konfiguracji czujnikow

W ponizszym rozdziale przedstawiono wyniki badan symulacyjnych estymacji
polozenia i kursu statku dla czujnikéw komplementarnych. Komplementarno$é
czujnikow w badaniach rozumiana jest jako pomiary, ktore reprezentuja
rézne zmienne badanego obiektu (predkosé, polozenie). Celem badania jest
analiza poréwnawcza dzialania algorytméw fuzji danych z uwzglednieniem
komplementarnoéci danych pomiarowych gdzie poréwnano:

o PF - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27) i (2.28) (algorytm 4),

o PKF - kaskadowo polaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27) i
(2.28) (algorytm 5),

e NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 6),

o EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 2).

w dwdbch scenariuszach opisanych w rozdziale 5.1. Pierwszym scenariusz
(manewr) jest symulacja zmiany poozenia i kursu przez statek (rys. 5.2). Drugi
scenariusz (stabilizacja) jest symulacja utrzymania przez statek w stalym
polozeniu i na stalym kursu (rys. 5.4). W badaniach wykorzystano pierwsza
konfiguracje czujnikéw prezentowana w tabeli 5.1. Do inicjalizacji algorytmow
estymacji wykorzystano poczatkowe potozenie, kurs i predkosé statku bez szumu
pomiarowego.

Wyniki dla pierwszego scenariusza (manewr) przedstawiono na rys. 5.6-5.10 i
w tabeli 5.2.
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Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
T T T

RN
‘H\‘ V(V‘Jw‘ WVM‘ H U"iﬁ’ M“

W
iy

H
\
“

\ ‘uﬂ
|

J, " f. ‘)‘ ‘“W‘ l“ w

{
U

—PF
——PKF

——EKF

“IH\

. I
0 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 5.6: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - manewr
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Rys. 5.7: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - manewr
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Rys. 5.8: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - manewr
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Rys. 5.9: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku wu -
manewr
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Rys. 5.10: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
manewr

Tabela 5.2: Warto$¢ usredniona bledu sredniokwadratowego estymacji dla
manewru statku.

Xo [m] | Y, [m] Y [rad] | um/s] | v[m/s]
PF 0.1579 0.1513 0.0036 0.0637 0.0641
PKF | 0.1599 0.1604 0.0041 0.0203 0.0293
NO [ 0.3225 0.3481 0.0042 0.0378 0.0251
EKF | 0.1738 0.1673 0.0048 0.0324 0.0324
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Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.6-5.8) i tabeli RMSE,,¢qn, (tabela 5.2)
pozwala na stwierdzenie, ze wyniki uzyskane dla algorytmu PKF i EKF
sa zblizone. Algorytm PF osiagnal najnizszy wynik RMSE(k) dla estymacji
kursem statku. Dla algorytmu NO blad $redniokwadratowy estymacji RMSE(k)
znacznie odbiega od wynikow osiagnietych przez pozostale algorytmy. Natomiast
algorytm NO osiagnal mniejszy RMSE(k) dla estymacji predkosci wzdtuznej u i
poprzecznej v (rys. 5.9-5.10). Na podstawie wykreséw RMSE(k) (rys. 5.6-5.8)
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i tabeli RMSE,,cq (tabela 5.2) nalezy stwierdzi¢, ze wszystkie algorytmy w
znacznym stopniu ograniczyly szumy pomiarowe.

Wyniki badan symulacyjnych dla drugiego scenariusza (stabilizacja) zostaly
zaprezentowane na rys. 5.11-5.15 oraz w tabeli 5.3.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
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Rys. 5.11: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X,-
stabilizacja
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Rys. 5.12: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y,-
stabilizacja
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Blad sredniokwadratowy kursu statku
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Rys. 5.13: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) kursu statku 1 - stabilizacja
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Rys. 5.14: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
stabilizacja
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Rys. 5.15: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
stabilizacja
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Tabela 5.3: Warto$¢ usredniona bledu $redniokwadratowego estymacji dla
stabilizacji potozenia i kursu statku.

Xo [m] | Y, [m] Y [rad] | ulm/s] | v[m/s]
PF 0.1542 0.1403 0.0032 0.0645 0.0637
PKF | 0.1604 0.1546 0.0041 0.0293 0.0288
NO [ 0.3600 0.3545 0.0025 0.0317 0.0236
EKF | 0.1668 0.1626 0.0048 0.0323 0.0318

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.11-5.15) i tabeli RMSE,cqn (tabela
5.3) pozwala na stwierdzenie, ze algorytmy PKF i EKF osiagnely zblizone
wyniki. Algorytmy te uzyskaly najmniejszy blad estymacji RMSE(k) dla
predkosci wzdluznej u i poprzecznej v. Algorytm PF osiagnal najmniejszy
blad estymacji RMSE(k) dla estymacji polozenia statku (rys. 5.11-5.12). Blad
sredniokwadratowy RMSE(k) dla algorytmu NO jest znaczaco wigkszy w
poréwnaniu do pozostalych algorytméw. Na podstawie wykreséw RMSE(k)
(rys. 5.11-5.15) i tabeli RMSE,,cqn (tabela 5.3) nalezy stwierdzié, ze wszystkie
algorytmy w znacznym stopniu ograniczyly szumy pomiarowe.

Poréwnanie wynikéw otrzymanych dla pierwszego i drugiego scenariusza
pozwolily na stwierdzenie, ze algorytmy uzyskaly zblizone wyniki RMSE(k)
i RMSE,,,cqan dla obu scenariuszy. Badanie miato na celu wykazanie wplywu
predkosci na blad $redniokwadratowy RMSE(k). Po analizie wynikéw badan
stwierdzono, ze algorytmy PF, PKF i EKF nie zmieniaja jako$ci estymacji
w zaleznosci od predkosci statku. Poréwnanie wynikéw algorytmu NO dla
obu scenariuszy wykazuje, ze dla pierwszego scenariusza uzyskano mniejsze
bledy estymacji RMSE(k) w poréwnaniu do bledéw uzyskanych dla drugiego
scenariusza.

5.2.2 Poréwnanie estymacji potozenia i kursu dla algorytmoéw
estymacji z wykorzystujacych rozna ztozonos¢é modelu
obiektu

Kolejne przedstawione badania dotycza analizy jakodci estymacji w zaleznosci

od zlozonoéci modelu statku wykorzystywanego w algorytmie fuzji danych. W
rozdziale zastosowano nastepujacy zapis nazw filtréw bioracych udzial w badaniu:

o PF 1 - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27)-(2.28) (algorytm 4),

o PKF 1 - kaskadowo potaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28)
(algorytm 5),

¢ NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami (2.27) i (2.28) (algorytm 6),
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e EKF 1 - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni
stanu opisany réwnaniami(2.27)-(2.28) (algorytm 2).

o PF 2 - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.30)-(2.31) (algorytm 4),

o PKF 2 - kaskadowo polaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.30)-(2.31)
(algorytm 5),

o KF 2 - filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.30)-(2.31) (algorytm 1).

Badania symulacyjne zostaly przeprowadzone dla pierwszego scenariusza
prezentowanego w rozdziale 5.1 (rys. 5.2-5.3). Modele wykorzystywane w algo-
rytmach estymacji réznia sie opisem przyspieszenia i zaktécen srodowiskowych, z
tego wzgledu badania zostaly przeprowadzone z wykorzystaniem tylko pierwszego
scenariusza z rozdziatu 5.1. W badaniach wykorzystano pierwsza konfiguracje
czujnikéw prezentowana w tabeli 5.1. Do inicjalizacji algorytméw estymacji wyko-
rzystano poczatkowe polozenie, kurs i predkosé staku bez szumu pomiarowego.

Wyniki dla pierwszego scenariusza (manewr) przedstawiono na rys. 5.16-5.20
iw tabeli 5.4.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,

I L L L L
o 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 5.16: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - rézna
zlozono$é modelu obiektu podczas manewru
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Rys. 5.17: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - rézna
ztozonosé modelu obiektu podczas manewru
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Rys. 5.18: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu ¢ - rézna zlozonosé modelu
obiektu podczas manewru
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Rys. 5.19: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej u - rézna
zlozono$é modelu obiektu podczas manewru
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Blad sredniokwadratowy predkosci poprzecznej v
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Rys. 5.20: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej v - rézna
zlozono$¢ modelu obiektu podczas manewru

Tabela 5.4: Wartosé¢ usredniona bledu sredniokwadratowego estymacji podczas
manewru z wykorzystaniem roznej ztozonoséci modelu obiektu.

Xo [m] | Y, [m] Y [rad] | um/s] | v[m/s]
PF1 | 0.1579 0.1513 0.0036 0.0637 0.0641
PKF 1 | 0.1599 0.1604 0.0041 0.0293 0.0293
NO [ 0.3225 0.3481 0.0042 0.0378 0.0251
EKF 1 | 0.1738 0.1673 0.0048 0.0324 0.0324
PF2 | 0.1599 0.1584 0.0045 0.0581 0.0579
PKF 2 | 0.1679 0.1628 0.0041 0.0373 0.0367
KF2 | 0.1492 0.1520 0.0055 0.0420 0.0416

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.16-5.20)i tabeli RMSE,;cqn (tabela 5.4)
pozwala na stwierdzenie, ze wykorzystanie obu modeli obiektu w algorytmach
estymacji daje zblizone wyniki dla czasu od$wiezania pomiaru réwnego 10,1 s.
Wyniki przedstawione w tabeli 5.4 wskazuja, ze filtry, ktére wykorzystywaly
model statku opisany réwnaniami (2.27)-(2.28), osiagaja nieznacznie lepsze od
filtréw z kinematycznym modelem statku (2.30)-(2.31). Wyjatkiem jest filtr
Kalmana, ktéry osiaga lepszy wynik dla liniowego modelu statku. Wynik ten
uleglby zmianie dla wigkszych okresow probkowania . Badanie wykazalo ze nawet
dla duzej czestotliwodci od$wiezania pomiaréw algorytmy wykorzystujace peten
model dynamiki statku uzyskuja lepsze wyniki.

Ponadto badania wykazaly, ze nawet przy duzej czestotliwosci od$wiezania
pomiaréw algorytmy z wykorzystaniem pelnego modelu statku uzyskuja
lepsze wyniki. Przewaga filtréw z pelnym modelem statku (2.27)-(2.28) w
stosunku do uwzgledniajacych tylko kinematyke (2.30-2.31). jest mozliwosé
estymacji wolnozmiennych zaklécen $rodowiskowych i predykcja przyspieszenia
na podstawie sil i momentu generowanych przez napedy i stery. W przypadku
matego okresu pomiarowego blad predykcji przyspieszenia nie ma znaczacego
wplywu na jakos$¢ estymacji potozenia, kursu i predkosci statku. Natomiast
estymowana wartos¢ zaklocenn wolnozmiennych stanowi wazna informacje
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dla algorytméw sterowania. Estymacja zaklocen srodowiskowych umozliwiaja
algorytmom sterowania dokltadniejsza kompensacje zakldcen przez co uzyskuja
one lepsze parametry.

5.2.3 Fuzja danych

Ze wzgledu na przepisy towarzystw klasyfikacyjnych jednym z podstawowych

problemoéw na statkach klasy DP jest laczenie informacji z wielu nadmiarowych

urzadzen pomiarowych. Jako przyklad nadmiarowej konfiguracji czujnikow dla

statku DP wykorzystano trzecia konfiguracje czujnikéw zaprezentowana w tabeli

5.1. Zawiera ona trzykrotna nadmiarowosé¢ czujnikow potozenia, kursu i predkosci.
W badaniu fuzji danych uzyto nastepujacych algorytméw:

o PF - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27)-(2.28) (algorytm 4),

o PKF - kaskadowo polaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28)
(algorytm 5),

e NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 6 + algorytm 7),

o EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27)-(2.28) (algorytm 2 + algorytm 7).

Badania zostaly przeprowadzone dla dwoch scenariuszy opisanych w rozdziale
5.1. Pierwszy scenariusz (manewr) jest symulacja zmiany polozenia i kursu
przez statek (rys. 5.2) Drugi scenariusz (stabilizacjia) jest symulacja utrzymania
przez statek stalego polozenia i kursu (rys. 5.4). Do inicjalizacji algorytméw
estymacji wykorzystano poczatkowe polozenie, kurs i predkosé statku bez szumu
pomiarowego.

Wyniki dla pierwszego scenariusza (manewr) przedstawiono na rys. 5.21-5.25
i w tabeli 5.5.

o Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
; i : |
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Rys. 5.21: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, -
nadmiarowa konfiguracja czujnikow podczas manewru
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Rys. 5.22: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -
nadmiarowa konfiguracja czujnikow podczas manewru
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Rys. 5.23: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) kursu 1 - nadmiarowa konfiguracja
czujnikéw podczas manewru
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Rys. 5.24: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej u - nadmi-
arowa konfiguracja czujnikéw podczas manewru
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Blad sredniokwadratowy predkosci poprzecznej v
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Rys. 5.25: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej v -
nadmiarowa konfiguracja czujnikow podczas manewru

Tabela 5.5: Wartos¢ usredniona bledu sredniokwadratowego estymacji podczas
manewru przy nadmiarowej konfiguracji czujnikéw.

Xo [m] | Yo [m] ¢ lrad] | ulm/s] | v[m/s]
PF 0.2197 0.1690 0.0035 0.0382 0.0383
PKF | 0.1358 0.1337 0.0042 0.0213 0.0212
NO  [0.2307 0.2329 0.0023 0.0153 0.0135
EKF | 0.1197 0.1310 0.0048 0.0175 0.0173
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Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.21-5.25) i tabeli RMSE,,cqn (tabela 5.5)
pozwala na stwierdzenie, ze najlepsza jako$¢ estymacji uzyskat algorytm EKF.
Jakos¢ estymacji polozenia algorytmoéow NO i PF rys. 5.21-5.22 znacznie odbiega
od wynikéw osigganych przez algorytmy PKF i EKF. Natomiast algorytm NO
wykazal sie lepsza jakoscia estymacji predkosci wzdluznej u i poprzecznej v (rys.
5.23-5.24). Na podstawie wykreséw RMSE(k) (rys. 5.21-5.25) i tabeli RMSE,can
(tabela 5.5) nalezy stwierdzié, ze wyniki algorytméw EKF i PKF sa do siebie
zblizone.

Wyniki badania symulacyjnych dla drugiego scenariusza (stabilizacja) zostaly
zaprezentowane na rys. 5.26-5.30 oraz w tabeli 5.6.
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Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
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Rys. 5.26: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X,-
nadmiarowa konfiguracja czujnikéw podczas stabilizacji
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Rys. 5.27: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -
nadmiarowa konfiguracja czujnikéw podczas stabilizacji
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Rys. 5.28: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu 1 - nadmiarowa konfiguracja
czujnikéw podczas stabilizacji
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Rys. 5.29: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej u - nadmi-
arowa konfiguracja czujnikéw podczas stabilizacji
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Rys. 5.30: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej v - nadmi-
arowa kofiguracja czujnikéw podczas stabilizacji

Tabela 5.6: Wartos¢ usredniona btedu sredniokwadratowego estymacji podczas
stablilizacji przy nadmiarowej konfiguracji czujnikéw.

Xo [m] | Yo [m] Y lrad] | ulm/s] | v[m/s]
PF 0.1514 0.1531 0.0032 0.0385 0.0379
PKF | 0.1652 0.1488 0.0042 0.0260 0.0215
NO [ 0.2374 0.2339 0.0023 0.0272 0.0133
EKF | 0.1747 0.1366 0.0048 0.0101 0.0170
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Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.26-5.30) i tabeli RMSE,,cqn (tabela 5.6)
pozwala na stwierdzenie, ze najlepsza jako$¢ estymacji uzyskat algorytm PKF.
Jakosé estymacji polozenia algorytmu NO rys. 5.26-5.27 znacznie odbiega od
wynikow osiagnietych przez pozostale algorytmy. Natomiast algorytmy NO i
EKF wykazaly sie lepsza jakoscia estymacji predkosci wzdluznej u i poprzecznej
v (rys. 5.29-5.30).
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5.2.4 Poréwnanie dziatania algorytmow fuzji danych dla réoznych
doktadnosci pomiaru potozenia

Kolejne badanie dotyczy dziatania algorytméw w zaleznos$ci od réznych
dokladnosci pomiaru potozenia statku. W badaniu wykorzystano druga i
trzecia konfiguracje czujnikéw z tabeli 5.1. Dla uproszczenia zapisu skroty
nazw algorytméw dla drugiej konfiguracji zostaly oznaczone 1, a dla trzeciej 2.
Badania symulacyjne przeprowadzono dla pierwszego scenariusza prezentowanego
w rozdziale 5.1 (rys. 5.2-5.3). Do inicjalizacji algorytméw estymacji wykorzystano
poczatkowe polozenie, kurs i predkosci statku bez szumu pomiarowego.

Wryniki badan symulacyjnych przedstawiono na rys. 5.31-.5.35 i w tabeli 5.7.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
. T .
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s i
i

.
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Rys. 5.31: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, -
poréwnanie roéznej konfiguracji czujnikow podczas manewru

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi ¥,
: T .

25

RMSE [m]

czas [s]

Rys. 5.32: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -
poréwnanie réznej konfiguracji czujnikow podczas manewru
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Blad sredniokwadratowy kursu statku
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Rys. 5.33: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) kursu ¢ - poréwnanie réznej
konfiguracji czujnikow podczas manewru
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Rys. 5.34: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku w - -
poréwnanie réznej konfiguracji czujnikéw podczas manewru

Blad $redniokwadratowy predkosci poprzecznej v
T T T

o 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 5.35: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v - -
poréwnanie réznej konfiguracji czujnikow podczas manewru
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Tabela 5.7: Poréwnanie $redniego bledu sredniokwadratowego estymacji dla
dwdch réznych konfiguracji czujnikéw pomiarowych.

X, [m] Y, [m] Y [rad) u [m/s] v [m/s]
PF 1 0.2197 0.1690 0.0035 0.0382 0.0383
PKF 1 | 0.1358 0.1337 0.0042 0.0213 0.0212
NO 1 0.2307 0.2329 0.0023 0.0153 0.0135
EKF 1 | 0.1197 0.1310 0.0048 0.0175 0.0173
PF 2 0.4569 0.3678 0.0035 0.0383 0.0383
PKF 2 | 0.5224 0.5382 0.0042 0.0214 0.0211
NO 2 1.7250 1.7136 0.0023 0.0153 0.0134
EKF 2 | 0.2653 0.3025 0.0048 0.0176 0.0171

Analiza wykreséow RMSE(k) (rys. 5.31-5.35) i tabeli RMSE,,,cqn (tabela
5.7) pozwala na stwierdzenie, ze zwigkszenie bledu pomiarowego polozenia ma
niekorzystny wplyw na jako$é¢ estymacji potozenia algorytméw. Na podstawie
wykreséw RMSE(k) (rys. 5.31-5.35) i tabeli RMSE,,cqn (tabela 5.7) stwierdzono,
ze zmiana jakosci pomiaru polozenia w prezentowanym przypadku nie ma
negatywnego wplywu na jakos¢ estymacji predkosci. Najmniejsza zmiane jakosci
estymacji zaobserwowano dla algorytmu EKF.

5.2.5 Uszkodzenie 1 z 3 czujnikow

W tym rozdziale zostaly przedstawione wyniki symulacji dla scenariusza
uszkodzenia 1 z 3 czujnikéw polozenia i predkosci. Za uszkodzenie systemu
pomiarowego w pracy przyjeto stan, w ktérym czujnik dostarcza pomiaru w
duzym stopniu réznigce sie od wartosci rzeczywistej:

o dla czujnika polozenia przyjeto, ze bedzie on wskazywal potozenie (x, =
—100 m; y, = —100 m),

o dla czujnika predkosci przyjeto, ze bedzie on wskazywal predkosé (u =
—2% 0 = -27).

Badania zostaly przeprowadzone dla dwbéch scenariuszy, ktore opisano w
rozdziale 5.1. Pierwszy scenariusz (manewr) jest symulacja zmiany polozenia
i kursu przez statek (rys. 5.2). Drugi scenariusz (stabilizacja) jest symulacja
utrzymania przez statek stalego potozenia i kursu (rys. 5.4). W badaniach
wykorzystano trzecia konfiguracje czujnikow przedstawiona w tabeli 5.1. Do
inicjalizacji algorytmoéw estymacji wykorzystano poczatkowe polozenie, kurs
i predkos$é¢ statku bez szumu pomiarowego. Dla uproszczenia zapisow uzyto
nastepujacych skrétow:

o PF - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27)-(2.28) (algorytm 4),
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o PKF - kaskadowo potaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28)
(algorytm 5),

e NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 6 + algorytm 7),

o EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27)-(2.28) (algorytm 2 + algorytm 7).

Ponizej przedstawiono wyniki badan symulacyjnych dla uszkodzenia 1 z 3
czujnikéw polozenia dla pierwszego scenariusza (manewr) (rys. 5.36-5.40).
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Rys. 5.36: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikoéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.37: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.38: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku v - uszkodzenie 1 z
3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.39: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow polozenia podczas manewru
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Rys. 5.40: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow polozenia podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys 5.36-5.40) pozwala na stwierdzenie, ze
uszkodzenie 1 z 3 czujnikéw polozenia dla pierwszego scenariusza ma niekorzystny
wplyw na jakosé estymacji stosujac algorytmy NO i EKF. Na podstawie
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wykresow RMSE(k) (rys. 5.36-5.40) stwierdzono, ze uszkodzenie jednego z

czujnikéw polozenia w znacznie mniejszym stopniu wpltywa

algorytméw PF i PKF. Poréwnujac rys. 5.21-5.22 oraz rys. 5.

ze zaprojektowane algorytmy PF i PKF sa odporne na

na jakos¢ estymacji
36-5.40 stwierdzono,
uszkodzenie 1 z 3

czujnikéw polozenia w czasie manewru. Analiza poréwnawcza rys. 5.24-5.25
wzgledem rys. 5.39-5.40 wykazala, ze uszkodzenie jednego czujnika polozenia nie
wplywa negatywnie na jakosé estymacji predkosci dla wszystkich z analizowanych

algorytmoéw.

Wyniki badani symulacyjnych dla drugiego scenariusza (stabilizacja) i
uszkodzenia 1 z 3 czujnikéw polozenia zostaly zaprezentowane na rys. 5.41-

- Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
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Rys. 5.41: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia
uszkodzenie 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.42: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -

uszkodzenie 1 z 3 czujnikoéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.43: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - uszkodzenie 1 z
3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji

Blad i atowy i i u
T T T

RMSE [m/s]
E
T
e
s
|

0 1 | L L I L 1 1 I
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
czas [s]

Rys. 5.44: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.45: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow polozenia podczas stabilizacji

Analiza wykreséw RMSE(k) dla obu scenariuszy (rys. 5.36-5.45) pozwala na
stwierdzenie, ze jakosc estymacji przy uszkodzeniu 1 z 3 czujnikéw polozenia nie
wplywa negatywnie na jako$¢ estymacji predkosci algorytmoéow. Na podstawie

79


http://mostwiedzy.pl

/\/\‘ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

J—

5. Badania symulacyjne algorytmow fuzji danych

wykresow RMSE(k) (rys. 5.41-5.45) stwierdzono, ze uszkodzenie jednego z
czujnikéw nie ma negatywnego wplywu na jakosé¢ estymacji algorytméw PF
i PKF.

Wyniki badain symulacyjnych dla pierwszego scenariusza (manewr) i i
uszkodzenia 1 z 3 czujnikéw predkosci zostaly zaprezentowane na rys. 5.46-
5.50.
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T T T

/////// =5 ——PF
\ ——PKF
-+ NO
e ——EKF
\\\\\\\\\\\
e 4
\\\\_\\\
L
/\/\"“—\V‘_ 7
N
e N Y e e
| | |
100 150 200 250 300

czas [s]

Rys. 5.46: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikéow predkosci podczas manewru
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Rys. 5.47: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru
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Rys. 5.48: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku 4 - uszkodzenie 1 z
3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.49: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru
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Rys. 5.50: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.46-5.50) pozwala na stwierdzenie, ze
uszkodzenie 1 z 3 czujnikéw predkosci zwieksza kilkukrotnie btad estymacji
polozenia w osi X, i Y, dla algorytmu EKF. W badaniu na rys. 5.49 i 5.50
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widoczny jest wzrost RMSE(k) dla estymacji predkosci stosujac algorytmy
EKF i NO. Na podstawie wykreséow RMSE(k) (rys. 5.46-5.50 i rys. 5.21-5.25)
stwierdzono, ze najlepsze wyniki podczas badania uzyskal algorytm PKF, dla
ktérego jakosé estymacji RMSE(k) nie jest zalezna od uszkodzenia 1 z 3 czujnikéw
predkosci podczas pierwszego scenariusza (manewr).

Wryniki badain symulacyjnych dla drugiego scenariusza (stabilizacja) i
uszkodzenia 1 z 3 czunjnikéw predkosci zostaly zaprezentowane na rys. 5.51-5.55.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
T : T : T

——PE
——PKF

——EKF.

L I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
czas [s]

Rys. 5.51: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi Y,
T T T T

T T T T
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— EKF
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Rys. 5.52: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow predkosci podczas stabilizacji
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Blad sredniokwadratowy kursu statku
: : T

Rys. 5.53: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku v - uszkodzenie 1 z
3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji

oo et b

czas [s]

Rys. 5.54: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predko$é wzdluznej statku u -
uszkodzenie 1 z 3 czujnikow predkosci podczas stabilizacji
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Rys. 5.55: Blad $redniokwadratowy predkosci poprzecznej statku v - uszkodzenie
1 2z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.51-5.55) pozwala na stwierdzenie, ze
uszkodzenie 1 z 3 czujnikéw predkosci w czasie utrzymywania pozycji i kursu
przez statek réwniez ma negatywny wplyw na jakos¢ estymacji EKF i NO dla
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wszystkich estymowanych stanéw. W badaniu rys. 5.49-5.50 widoczny jest wzrost
RMSE(k) dla algorytméw EKF i NO dla estymacji predkosci. Na podstawie
wykreséw RMSE(k) ( rys. 5.46-5.50 i rys. 5.21-25) stwierdzono, ze najlepsze
wyniki w symulacjach uzyskal algorytm PKF, dla ktdego jako$¢ estymacji nie jest
zalezna od uszkodzenia 1 z 3 czujnikéw predkosci RMSE(k) podczas drugiego
scenariusza.

5.2.6 Uszkodzenie 2 z 3 czujnikow

W tym rozdziale zostaly przedstawione wyniki symulacji dla scenariusza
uszkodzenia 2 z 3 czujnikéw polozenia i predkosci. Za uszkodzenie systemu
pomiarowego w pracy przyjeto stan, w ktérym czujniki dostarczaja pomiary w
duzym stopniu réznigce sie od wartosci rzeczywistej:

o dla czujnika polozenia przyjeto, ze bedzie on wskazywal polozenie
(=100m; —100m),

o dla czujnika predkosci przyjeto, ze bedzie on wskazywal predkosc
(=275 —2%).

Badania zostaly przeprowadzone dla pierwszego scenariusza opisanego w
rozdziale 5.1. Scenariusz ten (manewr) jest symulacja zmiany polozenia i kursu
przez statek (rys. 5.2). W badaniach wykorzystano trzecia konfiguracje czujnikow
przedstawiona w tabeli 5.1. Do inicjalizacji algorytméw estymacji wykorzystano
poczatkowe polozenie, kurs i predkosé statku bez szumu pomiarowego. Dla
uproszczenia zapiséw uzyto nastepujacych skrétow:

o PF - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27)-(2.28) (algorytm 4),

o PKF - kaskadowo polaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28)
(algorytm 5),

e NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 6 + algorytm 7),

o EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27)-(2.28) (algorytm 2 + algorytm 7).

Ponizej przedstawiono wyniki badan symulacyjnych dla uszkodzenia 2 z 3
czujnikéw polozenia dla pierwszego scenariusza (manewr) (rys. 5.56-5.60).
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Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
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Rys. 5.56:
uszkodzenie 2 z 3 czujnikow polozenia podczas manewru
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Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -

uszkodzenie 2 z 3 czujnikow polozenia podczas manewru
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Rys. 5.58: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku 1 - uszkodzenie 2 z

3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.59: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
uszkodzenie 2 z 3 czujnikow polozenia podczas manewru
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Rys. 5.60: Blad s$redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
uszkodzenie 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.56-5.60) pozwala na stwierdzenie, ze
uszkodzenie 2 z 3 czujnikow polozenia dla algorytméow EKF i NO powoduje
wystapienie wartosci RMSE(k), ktéra uniemozliwila by dalsza prace systemu
DP. Z rys. 5.59-5.60 wynika, ze estymacja predkosci ulegla pogorszeniu tylko w
przypadku algorytmu EKF. Na podstawie wykreséw RMSE(k) (rys. 5.56-5.60)
stwierdzono, ze uszkodzenie 2 z 3 czujnikéw polozenia nie wplywa negatywnie na
jakos¢ estymacji algorytméw PF i PKF. Poréownujac rys. 5.21-5.22 i rys. 5.56-5.57
stwierdzono, ze zaprojektowane algorytmy PF i PKF sa odporne na uszkodzenie
2 z 3 czujnikéw polozenia w czasie manewru.

Ponizej przedstawiono wyniki badan symulacyjnych dla uszkodzenia 2 z 3
czujnikéw predkosci dla pierwszego scenariusza (manewr) prezentowanego w
rozdziale 5.1 (rys. 5.61-5.65).
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Rys. 5.61: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, -
uszkodzenie 2 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru
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Rys. 5.62: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, -
uszkodzenie 2 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru
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Rys. 5.63: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku 1 - uszkodzenie 2 z
3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Blad sredniokwadratowy predkosci wzdhuznej u
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Rys. 5.64: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
uszkodzenie 2 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru

Blad sredniokwadratowy predkosci poprzecznej v
T T T

Rys. 5.65: Blad s$redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
uszkodzenie 2 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru

Analiza wykreséow RMSE(k) (rys. 5.61-5.65) pozwala na stwierdzenie, ze
uszkodzenie 2 z 3 czujnikéw predkosci dla algrytméw EKFE i NO uniemozliwia
dalsza prace systemu, gdyz estymowana warto$¢ potozenia i predkoéci osiaga zbyt
duzy RMSE(k). Na podstawie wykreséw RMSE(k) (rys. 5.61-5.65) stwierdzono,
ze uszkodzenie 2 z 3 czujnikéw pomiarowych predkosci w niewielkim stopniu
wplywa na jakosé¢ estymacji algorytméw PF i PKF. Poréwnujac rys. 5.24-5.25
oraz rys. 5.64-5.65 stwierdzono, ze zaprojektowane algorytmy PF i PKF sa
odporne na uszkodzenie 2 z 3 czujnikéw predkosci.

5.2.7 Brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw

W tym rozdziale zostaly przedstawione wyniki badan symulacyjnych dla
scenariusza z brakiem aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikow polozenia lub
predkosci. W symulacjach brak aktualizacji pomiaru zaprojektowano jako
dostarczanie przez 20 s w czasie od 40 do 60 sekundy scenariusza stalej wartosci
réwnej wartosci pomiarowej przed wystapieniem braku aktualizacji pomiaru.
Badania zostaly przeprowadzone dla dwdch scenariuszy, ktére opisano w
rozdziale 5.1. Pierwszy scenariusz (manewr) jest symulacja zmiany polozenia

88


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

J—

Badania symulacyjne estymaciji i fuzji danych

i kursu przez statek (rys. 5.2). Drugi scenariusz (stabilizacja) jest symulacja
utrzymywania przez statek stalego polozenia i kursu (rys. 5.4). W badaniach
wykorzystano trzecia konfiguracje czujnikow prezentowana w tabeli 5.1. Do inic-
jalizacji algorytméw estymacji wykorzystano poczatkowe poczatkowe polozenie,
kurs i predko$¢ statku bez szuméw pomiarowych. Dla uproszczenia zapisu uzyto
nastepujacych skrétow:

PF - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27)-(2.28) (algorytm 4),

PKF - kaskadowo potaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28)
(algorytm 5),

NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 6 + algorytm 7),

EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27)-(2.28) (algorytm 2 + algorytm 7).

Ponizej przedstawiono wyniki badan symulacyjnych dla braku aktualizacji
pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia dla pierwszego scenariusza (manewr)
prezentowanego w rozdziale 5.1 (rys. 5.66-5.70).

Blad sredniokwadratowy polozenia w osi X,
T T T

~——EKF

czas [s]

Rys. 5.66: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - brak
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.67: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - brak
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.68: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - brak aktualizacji
pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.69: Blad s$redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku w -
brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Blad $redniokwadratowy predkosci poprzecznej v
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Rys. 5.70: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru

Analiza wykreséow RMSE(k) (rys. 5.65-5.70) pozwala na stwierdzenie, ze
algorytm EKF i NO w czasie braku aktualizacji pomiaru polozenia zwiekszaja
kilkukrotnie RMSE(k) (rys. 5.66-5.67). Na podstawie wykreséw RMSE(k) (rys.
5.65-5.70) stwierdzono, ze brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia
nie wplywa negatywnie na jako$¢ estymacji predkosci wzdluznej u (rys. 5.59) i
poprzecznej v (rys. 5.70) dla wszystkich z algorytméw. Badanie wykazalo réwniez
ze algorytm PF i PKF sa odporne na wystapienie braku aktualizacji pomiaru 1
z 3 czujnikéw polozenia.

Wyniki badan dla scenariusza, w ktérym wystepuje brak aktualizacji
pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podezas drugiego scenariusza (stabilizacja)
prezentowanego w rozdziale 5.1 na rys. 5.4 przedstawiono na rys. 5.71-5.75.
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Rys. 5.71: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - brak
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.72: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - brak
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.73: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - brak aktualizacji
pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.74: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.75: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji

Analiza wykresow RMSE(k) (rys. 5.71-5.75) pozwala na stwierdzenie, z¢ brak
aktualizacji pomiaru polozenia dla 1 z 3 czujnikéw podczas utrzymywania stalego
potozenia i kursu nie wplywa negatywnie na dzialanie algorytméw estymacji.
Analizujac wykresy RMSE(k) rys. 5.66-5.75 stwierdzono, ze wystapienie braku
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia wplywa negatywnie na dzialanie
algorytméw estymacji tylko w przypadku niezerowej predkosci statku. Dodatkowo
wartosé btedu estymacji zalezna jest od predkosci poruszania si¢ statku.

Wyniki badan dla scenariusza, w ktérym wystepuje brak aktualizacji
pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkoscei podezas pierwszego scenariusza (manewr)
prezentowanego w rozdziale 5.1 na rys. 5.2 przedstawiono na rys. 5.76-5.80.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
T : T

RMSE [m]
o
]
T

o 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 5.76: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - brak
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Blad $redniokwadratowy polozenia w osi Y,
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Rys. 5.77: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - brak
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.78: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - brak aktualizacji
pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.79: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku w -
brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Blad éredniokwadratowy predkosci poprzecznej v
: : T

| | | | |
0 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 5.80: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.76-5.80) pozwala na stwierdzenie, ze w
przypadku wystapienia braku aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci
zaobserwowano zwiekszenie RMSE(k) polozenia dla algorytméw EKF, PF i
PKF. Najmniejszy btad estymacji potozenia i predkosci uzyskal algorytm NO.
Na podstawie wykreséw RMSE(k) (rys. 5.79-5.80) mozna zaobserwowaé wzrost
wartosci RMSE(k) w czasie od 40 do 60 s symulacji, a nastepnie w krétkim
czasie powrét do RMSE(k) z przed wystapienia braku aktualizacji pomiaru.

Wyniki badan dla scenariusza, w ktérym wystepuje brak aktualizacji
pomiaru 1 z 3 czujnikéw polozenia podezas drugiego scenariusza (stabilizacja)
prezentowanego w rozdziale 5.1 na rys. 5.4 przedstawiono na rys. 5.81-5.85.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
T T : T T

RMSE [m]

| I | | I | | | I
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
czas [s]

Rys. 5.81: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - brak
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji
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Blad sredniokwadratowy polozenia w osi Y,
T T T T
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Rys. 5.82: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - brak
aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji

Blad sredniokwadratowy kursu statku
0.012 : : B ; '
——PF
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~——NO
0.01 ~——EKF

RMSE [rad]

Rys. 5.83: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - brak aktualizacji
pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji
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Rys. 5.84: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji
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Blad $redniokwadratowy predkosci poprzecznej v
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Rys. 5.85: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
brak aktualizacji pomiaru 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji

Analiza wykreséow RMSE(k) (rys. 5.81-5.85) pozwala na stwierdzenie, ze
warto$¢ RMSE(k) nie ulegl znaczacym zmianom w poréwnaniu do rys. 5.21-5.25,
co wskazuje, ze jakos¢ estymacji w przypadku braku aktualizacji pomiaru dla 1
z 3 czujnikéw predkosci zalezna jest od zmiany predkosci statku podczas ktorej
wystapilo zdarzenie braku aktualizacji pomiaru.

5.2.8 Brak aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikow

W tym rozdziale zostaly przedstawione wyniki symulacji dla scenariusza braku
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia lub predkosci. W symulacjach
brak aktualizacji pomiaru zaprojektowano jako dostarczanie przez 20 s od w
czasie 40 do 60 s scenariusza statej wartosci rownej wartosci pomiarowej przed
wystapieniem braku aktualizacji pomiaru.

Badania zostaly przeprowadzone dla dwéch scenariuszy, ktore opisano w
rozdziale 5.1. Pierwszy scenariusz (manewr) jest symulacja zmiany polozenia
i kursu przez statek (rys. 5.2). Drugi scenariusz (stabilizacja) jest symulacja
utrzymania polozenia i kursu (rys. 5.4). W badaniach wykorzystano trzecia
konfiguracje czujnikow prezentowana w tabeli 5.1. Do inicjalizacji algorytmow
estymacji wykorzystano poczatkowe polozenie, kurs i predkoéci statku bez szumu
pomiarowego. Dla uproszczenia zapisu uzyto nastepujacych skrétow:

e PF - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27)-(2.28) (algorytm 4),

o PKF - kaskadowo polaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28)
(algorytm 5),

e NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 6 + algorytm 7),

o EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27)-(2.28) (algorytm 2 + algorytm 7).
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Wyniki badaii dla pierwszego scenariusza (manewr), w ktérym 2 z 3 czujnikow
polozenia ulegly jednoczesnej awarii zwiazanej z brakiem aktualizacji pomiaru
trwajacym 20 s, przedstawiono na rys. 5.86—5.90.

o Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
T T T

——PF
——PKF

25 ~——EKF

20 =]

15[ .

RMSE [m]
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czas [s]

Rys. 5.86: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - brak
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru

35
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Rys. 5.87: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - brak
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw potozenia podczas manewru
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Rys. 5.88: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) kursu statku 1 - brak aktualizacji
pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.89: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
brak aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.90: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
brak aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.86-5.90) pozwala na stwierdzenie, ze w
czasie trwania uszkodzenia od 40 do 60 s dla algorytmu NO oraz EKF warto$¢
RMSE(k) rosnie wraz z czasem trwania braku aktualizacji pomiaru. Wartosé
RMSE(k) (rys. 5.86-5.87) po powrocie prawidlowego pomiaru dla algorytmu NO
(po 60 s) maleje bardzo szybko, wraca do wartosci z przed wystapienia braku
aktualizacji pomiaru (rys. 5.21-5.22), natomiast czas ten dla algorytmu EKF jest
duzo dtuzszy. Wystapienie braku aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikow polozenia
wplywa nieznacznie na warto$¢ RMSE(k) predkosci w czasie wystapienia awarii
dla wszystkich algorytméw poza algorytmem PF (rys. 5.89-5.90).

Wyniki badari dla drugiego scenariusza (stabilizacja), w ktérym 2 z 3
czujnikéw polozenia ulegly jednoczesnej awarii zwigzanej z brakiem aktualizacji
pomiaru trwajacym 20 s, przedstawiono na rys. 5.86-5.90.
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Rys. 5.91: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - brak
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.92: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) poloZenia statku w osi Y, - brak
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.93: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) kursu statku v - brak aktualizacji
pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Blad éredniokwadratowy predkosci wzdhiznej u
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Rys. 5.94: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku ¢ -
brak aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.95: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
brak aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.91-5.95) pozwala na stwierdzenie. ze w
czasie trwania uszkodzenia od 40 do 60 s dla algorytméw PKFE, NO oraz EKF
wartos¢ RMSE(k) rosnie wraz z czasem trwania brakiem aktualizacji. Wartosé
RMSE(k) (rys. 5.86-5.87) po powrocie prawidlowego pomiaru dla algorytmu
NO (po 60 s) maleje bardzo szybko, wraca do wartosci z przed wystapienia
braku aktualizacji pomiaru (rys. 5.21-5.22), natomiast czas ten dla algorytméw
PKF i EKF jest znacznie dtuzszy. Wystapienie braku aktualizacji pomiaru 2
z 3 czujnikow polozenie w podczas utrzymywania polozenia i kursu statku nie
wplywa na RMSE(k) predkosci w czasie wystapienie braku aktualizacji pomiaru
dla wszystkich algorytméw (rys. 5.94-5.95).

Wyniki badan dla pierwszego scenariusza (manewr), w ktérym 2 z 3 czujnikéw
predkosci ulegly jednoczesnej awarii zwiazanej z brakiem aktualizacji pomiaru
trwajacym 20 s, przedstawiono na rys. 5.96-5.100.
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Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
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Rys. 5.96: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - brak
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.97: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - brak
aktualizacji 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.98: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi ¢ - brak
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru
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Blad sredniokwadratowy predkosci wzdhuznej u
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Rys. 5.99: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdtuznej statku u -
brak aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.100: Blad s$redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
brak aktualizacji 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.96-5.100) pozwala na stwierdzenie, ze w
czasie trwania uszkodzenia od 40 do 60 s dla wszystkich algorytméw warto$é
RMSE(k) rosnie wraz z czasem trwania braku aktualizacji pomiaru. Wartosé
RMSE(k) w polozeniu (rys. 5.96-5.97) dla algorytmu NO po 60 s jest najnizsza
i bardzo szybko wraca do warto$ci z przed wystapienia braku aktualizacji
pomiaru, natomiast czas ten dla algorytméw PKF, PF i EKF jest znacznie
dhuzszy. Wystapienie braku aktualizacji pomiaru dla 2 z 3 czujnikéw predkosci w
czasie manewru statku wplywa na wartosé RMSE(k) predkosci w czasie braku
aktualizacji pomiaru dla wszystkich algorytméw (rys. 5.99-5.100).

Wyniki badann dla drugiego scenariusza (stabilizacja), w ktérym 2 z 3
czujnikéw predkosci ulegly jednoczesnej awarii zwiazanej z brakiem aktualizacji
pomiaru trwajacym 20 s, przedstawiono na rys. 5.101-5.105.

103


http://mostwiedzy.pl

/\/\‘ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

-
2 ——
J—

5. Badania symulacyjne algorytméw fuzji danych
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Rys. 5.101: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - brak
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji
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Rys. 5.102: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - brak
aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji
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Rys. 5.103: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku 1) - brak aktualizacji
pomiaru 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji
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Rys. 5.104: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku w -
brak aktualizacji 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji

Blad $redniokwadratowy predkosci poprzecznej v
: : : T T =
——PKF

0.05 - ———EKF

RMSE [m/s]

| ‘ I
oo oA L Ly Vel

0.01 .

o 10 2‘0 3‘0 4‘0 c:g & SIO 7‘0 8'0 9‘0 100
Rys. 5.105: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
brak aktualizacji pomiaru 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas stabilizacji

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys 5.101-5.105) pozwala na stwierdzenie, ze
tak jak w przypadku braku aktualizacji pomiaru dla 1 z 3 czujnikéw predkosci,
wystapienie braku aktualizacji pomiaru predkosci podczas utrzymywania pozycji
i kursu statku nie ma negatywnego wplywu na wartos¢ RMSE(k).

5.2.9 Dryft sygnatu pomiarowego 1 z 3 czujnikow

W tym rozdziale zostaly przedstawione wyniki symulacji dla scenariusza dryftu 1
z 3 czujnikow polozenia oraz predkosci. dryft czujnika uzyskano poprzez dodanie
stalej wartosci do pomiaréow i odpowiednio:

e pomiar wspélrzednych czujnika polozenia zostal przesunigty o
(+5 [m],+5[m]),

e pomiar predkos¢ czujnika predkosci zostal zwigkszony o +0.05 =, +0.05 =*.

Badania zostaly przeprowadzone dla dwéch scenariuszy opisany w rozdziale
5.1. Pierwszy scenariusz (manewr) jest symulacja zmiany polozenia i kursu przez
statek (rys. 5.2). Drugie scenariusz (stabilizacja) jest symulacja utrzymywania
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przez statek stalego polozenia i kursu (rys. 5.4). W badaniach wykorzystano
trzecia konfiguracje czujnikéw prezentowana w tabeli 5.1. Do inicjalizacji
algorytmow estymacji wykorzystano poczatkowe polozenie, kurs i predkosci
statku bez szumu pomiarowego. Dla uproszczenia zapisu uzyto nastepujacych
skrotow:

o PF - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27)-(2.28) (algorytm 4),

o PKF - kaskadowo polaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28)
(algorytm 5),

e NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 6 + algorytm 7),

o EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27)-(2.28) (algorytm 2 + algorytm 7).

Wyniki badari dla pierwszego scenariusza (manewr), w ktérym 1 z 3 czujnikéw
polozenia posiada dryft sygnalu pomiarowego, przedstawiono na rys. 5.106-5.110.
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Rys. 5.106: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) potozenia statku w osi X, - dryft
1 z 3 czujnikow polozenia podczas manewru
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Rys. 5.107: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y,- dryft
1 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.108: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - dryft 1 z 3

czujnikow potozenia podczas manewru
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Rys. 5.109: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
dryft 1 z 3 czujnikoéw potozenia podczas manewru
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Rys. 5.110: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku w
osi v - dryft 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.106-110) pozwala na stwierdzenie, ze w
przypadku dryftu 1 z 3 czujnikéw algorytmy EKF i NO zwiekszaja wartosé
RMSE(k) polozenia. Na podstawie wykreséw RMSE(k) (rys. 5.106-5.110)
stwierdzono, ze dryft 1 z 3 czujnikéw polozenia nie wpltywa na jako$¢ estymacji
algorytmu PF i PKF. Analiza wynikéw symulacyjnych wykazala, ze dryft 1 z 3
czujnikéw polozenia nie ma negatywnego wplywu na jako$¢ estymacji predkosci
(rys. 5.109-5.110) dla wszystkich z prezentowanych algorytmoéw.

Wyniki badari dla drugiego scenariusza (stabilizacja), w ktérym 1 z 3
czujnikow polozenia posiada dryft sygnalu pomiarowego, przedstawiono na
rys. 5.111-5.115.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
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Rys. 5.111: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - dryft
1 z 3 czujnikoéw polozenia podczas stabilizacji
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Blad $redniokwadratowy polozenia w osi Y,
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Rys. 5.112: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - dryft 1 z 3
czujnikéw potozenia podczas stabilizacji

Blad $redniokwadratowy kursu statku
T : T

RMSE [rad]
=]
o
<]
2]

Rys. 5.113: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - dryft 1 z 3
czujnikow potozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.114: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku u -
dryft 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji
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Rys. 5.115: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku w
osi X, - dryft 1 z 3 czujnikéw polozenia podczas stabilizacji

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.111-5.115) pozwala na stwierdzenie, ze w
przypadku dryftu 1 z 3 czujnikéw potozenia algorytmy EKF i NO zwickszaja
wartos¢ RMSE(k) dla polozenia. Na podstawie wykreséw RMSE(k) (rsy. 5.111-
5.115) stwierdzono, ze dryft 1 z 3 czujnikéw polozenia nie wplywa negatywnie
na jakosé¢ estymacji algorytméw PF i PKF.

Wyniki badari dla pierwszego scenariusza (manewr), w ktérym 1 z 3 czujnikéw
predkosci posiada dryft sygnalu pomiarowego, przedstawiono na rys. 5.116-5.120.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
: T :

L L L L L
0 50 100 150 200 250 300
time [s]

Rys. 5.116: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - dryft
1 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.117: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - dryft
1 z 3 czujnikow predkosci podczas manewru
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Rys. 5.118: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - dryft 1 z 3
czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.119: Blad é$redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku w -
dryft 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Blad $redniokwadratowy predkoéci poprzecznej v
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Rys. 5.120: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
dryft 1 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.116-5.120) pozwala na stwierdzenie, ze
dryft 1 z 3 czujnikéw predkosci zwieksza RMSE(k) polozenia (rys. 5.116-5.117)
dla wszystkich z algorytméw fuzji danych. Na podstawie wykreséw RMSE(k)
(rys. 5.116-5.120) stwierdzono, ze RMSE(k) predkosci (rys. 5.119-5.120) nie
zmienia sie znaczaco do estymacji tej wielkosci przez algorytmu podczas braku
dryftu.

5.2.10 Dryft sygnatlu pomiarowego 2 z 3 czujnikow

W tym rozdziale zostaly przedstawione wyniki symulacji dla scenariusza dryftu 2
z 3 czujnikéw potozenia oraz predkosci. Dryft czujnika uzyskano poprzez dodanie
stalej wartosci do pomiaréw i odpowiednio:

e pomiar wspoOlrzednych czujnika polozenia zostal przesuniety o
(5 [m], +5[m]),

o pomiar predkos¢ czujnika predkosci zostal zwigkszony o +0.05 2+, +0.05 .

Badania zostaly przeprowadzone dla pierwszego scenariusza (manewr), ktéry
symulacja zmiany polozenia i kursu przez statek (rys. 5.2). W badaniach
wykorzystano trzecia konfiguracje czujnikéw prezentowana w tabeli 5.1. Do
inicjalizacji algorytmoéow estymacji wykorzystano poczatkowe potozenie, kurs
i predkosci statku bez szumu pomiarowego. Dla uproszczenia zapisu uzyto
nastepujacych skrotow:

o PF - filtr czasteczkowy wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany
réwnaniami (2.27)-(2.28) (algorytm 4),

o PKF - kaskadowo polaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model w przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28)
(algorytm 5),

¢ NO - nieliniowy obserwator wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27) i (2.28) (algorytm 6 + algorytm 7),
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o EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model w przestrzeni stanu
opisany réwnaniami(2.27)-(2.28) (algorytm 2 + algorytm 7).

Wyniki badan dla pierwszego scenariusza (manewr), w ktérym 2 z 3 czujnikéw
polozenia posiada dryft sygnalu pomiarowego, przedstawiono na rys. 5.121-5.125.
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Rys. 5.121: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - dryft
2 7 3 czujnikow polozenia podczas manewru
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Rys. 5.122: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - dryft
2 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.123: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - dryft 2 z 3
czujnikéw polozenia podczas manewru
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Rys. 5.124: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku w -
dryft 2 z 3 czujnikéw potozenia podczas manewru
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Rys. 5.125: Blad éredniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
dryft 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.121-5.126) pozwala na stwierdzenie, ze
dryft 2 z 3 czujnikéw polozenia znaczaco pogorszyl wartosci RMSE(k) dla
estymacji polozenia wszystkich algorytméw.
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Wyniki badan dla pierwszego scenariusza (manewr), w ktérym 2 z 3 czujnikéw
predkosci posiada dryft sygnalu pomiarowego, przedstawiono na rys. 5.126-5.130.

Blad $redniokwadratowy polozenia w osi X,
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Rys. 5.126: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi X, - dryft
2 7 3 czujnikow predkosci podczas manewru
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Rys. 5.127: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) polozenia statku w osi Y, - dryft
2 7 3 czujnikow predkosci podczas manewru
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Rys. 5.128: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) kursu statku ¢ - dryft 2 z 3
czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.129: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci wzdluznej statku w -
dryft 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru
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Rys. 5.130: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) predkosci poprzecznej statku v -
dryft 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.126-5.130) pozwala na stwierdzenie, ze
prezentowany scenariusz ma negatywny wplyw na jakos$¢ estymacji potozenia
(rys. 5.126-5.127) dla wszystkich prezentowanych algorytméw, ale najmniejszy
wzrost wartosci RMSE(k) uzyskano dla NO.

5.2.11 Estymacja zakt6cen srodowiskowych

Estymacja zaklocen srodowiskowych umozliwia lepsza kompensacje i stanowi
istotna informacje dla algorytméw sterowania. W badaniu uzyto nastepujacych
algorytmow fuzji danych:

o PKF - kaskadowo potaczone filtr czasteczkowy i rozszerzony filtr Kalmana,
wykorzystujacy model przestrzeni stanu opisany réwnaniami (2.27)-(2.28),

e NO - nieliniowy obserwator,

o EKF - rozszerzony filtr Kalmana wykorzystujacy model przestrzeni stanu
z réwnan (2.27)-(2.28).
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Badania zostaly przeprowadzone dla dwéch scenariuszy opisanych w rozdziale
5.1. Pierwszy scenariusz (manewr) jest symulacja zmiany polozenia i kursu
przez statek (rys.5.2) Drugi scenariusz (stabilizacjia) jest symulacja utrzymania
przez statek stalego polozenia i kursu (rys.5.4). W badaniu wykorzystano trzecia
konfiguracje czujnikow prezentowana w tabeli 5.1. Do inicjalizacji algorytmow
estymacji wykorzystano poczatkowe polozenie, kurs i predkos$é statku bez szumu
pomiarowego.

Wyniki dla pierwszego scenariusza (manewr) przedstawiono na rys. 5.130-
5.133.

12X 104 Blad $redniokwadratowy sily zaklucen srodowiskowych Tx
T T T

——PKF.

—

1 MW ik
| [ \WMM

RMSE [N]

Yt

4

Il 1 L y I
o 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 5.131: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) zaklucert wolnozmiennych w osi
X, - podczas manewru

«10% Blad $redni sity zakhucen § i Ty
T T

——PKF
NO
10 |—EKF

| . 1 |
o 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 5.132: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) sily zaklucenn wolnozmiennych w
osi Y, - podczas manewru
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«10° Blad $redniokwadratowy momentu od zakhucei srodowiskowych 7y,
15 T T T

o] 50 1(;0 c,;s;?s] 2[;0 2‘50 300
Rys. 5.133: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) momentu zakluceri wolnozmien-
nych w okul osi Z, - podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.130-5.133) pozwala na stwierdzenie, ze
RMSE(k) dla wszystkich z algorytméw uzyskal podobny zakres wartosci. Wartosé
bledu estymacji zaklécen srodowiskowych stanowi od kilku do kilkunastu procent
wartodci zaklécen ale w dalszym ciggu stanowia istotna informacje dla algorytméw
sterowania.

Wyniki dla drugiego scenariusza (stabilizacja) przedstawiono na rys. 5.133-
5.136.

Blad $redni sity zalkhucen § i Tx

x10*

12

——PKF
NO
J|—exF

Rys. 5.134: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) zaklucen wolnozmiennych w osi
X, - podczas manewru
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czas [s]

Rys. 5.135: Blad $redniokwadratowy RMSE(k) sily zaklucen wolnozmiennych w
osi Y, - podczas manewru

%105 Blad sredniokwadratowy momentu od zaktucen srodowiskowych 7y,
T T T T T T T

Rys. 5.136: Blad sredniokwadratowy RMSE(k) momentu zakluceri wolnozmien-
nych w okut osi Z, - podczas manewru

Analiza wykreséw RMSE(k) (rys. 5.130-5.136) pozwala na stwierdzenie, ze
RMSE(k) dla obu scenariuszy przyjmuje podobny zakres. Badanie wykazalo, ze
predkos¢ statku nie wplywa na jakos¢ estymacji zaklocen srodowiskowych.

5.3 Wnhnioski

Na podstawie przeprowadzonych badan symulacyjnych prezentowanych w
powyzszych rozdziatach mozna sformulowaé nastepujace wnioski:

e Fuzja danych z wykorzystaniem nadmiarowej konfiguracji czujnikéw
pomiarowych obniza warto$¢ RMSE(k) dla wszystkich prezentowanych z
algorytmow. Analizujac wyniki badan symulacyjnych prezentowanych w
tabelach 5.3 i 5.6 zaobserwowano, ze algorytm NO uzyskal w badaniach
najwigksza zmianeg jakosci estymacji ze wszystkich badanych algorytmdéw.
Btad polozenia dla tego algorytmu obnizyl si¢ z poziomu 0.3600 m i
0.3545 m (tabela 5.3) do poziomu 0.2374 m i 0.2339 m (tabela 5.6).
Wykorzystanie nadmiarowej konfiguracji pomiarowej zmniejszyto réwniez
RMSE(k) dla predkodci z poziomu 0.0517 2 i 0.0236 " do poziomu 0.0272
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™1 0.0133 2. Analizujac wykresy RMSE(k) rys.5.11 - 5.15 oraz rys.5.26-
5.30 zaobserwowano, ze zastosowanie nadmiarowej konfiguracji pomiarowej
w znacznym stopniu obnizylo warto$é RMSE(k) predkosci dla wszystkich
badanych algorytméw. W testach prezentowanych w rozdziale 5.2.1 1 5.2.3
stwierdzono, ze najlepsze wyniki uzyskal algorytm EKF, natomiast wyniki
dla algorytmu PKF byly bardzo zblizone co do wartosci RMSE(k).

Na podstawie badan przeprowadzonych w rozdziale 5.2.2 stwierdzono, ze
przy malym okresie od$wiezania pomiaru wynoszacym 0.1 s, RMSE(k)
w niewielkim stopniu zalezy od zlozonosci modelu matematycznego
wykorzystanego w algorytmie estymacji. Jednak dla filtréw o wigkszej
ztozono$ci modelu mozliwa jest estymacja wartosci sit od zaklécen
Srodowiskowych, ktére maja znaczacy wplyw na parametry osiagane przez
algorytmy sterowania.

Analizujac RMSE(k) (rys. 5.31-5.35) i RMSE,,cqn zawartego w tabeli 5.7
stwierdzono, ze konfiguracja z czujnikiem polozenia o wigkszym odchyleniu
standardowym osiaga wigksze bledy RMSE(k) w estymacji polozenia ale
nie wplywa to negatywnie na jakosé¢ estymacji predkoscei.

W czasie wykonywania zadania dynamicznego pozycjonowania algorytmy fuzji
danych musza by¢ odporne na rézne awarie systeméw pomiarowych. Z tego
powodu na statkach wykorzystuje sie nadmiarowe konfiguracji pomiarowe, ktére
ze wzgledow bezpieczenstwa wykorzystuja rézne technologie do pomiaru jednego
stanu, cechy np. polozenia (GPS, GLONAS, radar).

W' kolejnych rozdziatach przedstawiono kilka mozliwych scenariuszy
awaryjnych i odpowiednio ich wplyw na jakosé estymacji:

o Uszkodzenie czujnika pomiarowego symulowane jest jako wskazywanie
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przez czujnik stalej bardzo duzej wartosci. Badania wykazaly, ze wystapie-
nie uszkodzenia 1 z 3 i 2 z 3 czujnikéw nie wplywa negatywnie na jakosé
estymacji algorytméw PF i PKF. Algorytmy EKF i NO dla uszkodzenia
1 z 3 czujnikow pomiarowych kilkukrotnie zwigkszaja sredniokwadratowy
blad estymacji RMSE(k). Wykorzystanie estymowanego wektora stanu z
takimi bltedami do sterowania statkiem mogloby skutkowaé¢ znaczacym
obnizeniem jakosci sterowania. W krytycznym przypadku uszkodzenia 2 z
3 czujnikéw pomiarowych, dane z algorytmow EKF i NO uniemozliwitby
dalsza realizacje zadania przez statek DP.

Brak aktualizacji pomiaru w rozprawie rozumiany jest jako wskazywanie
przez czujnik stalej wartosci spowodowane btednym dziataniem systemu
pomiarowego. Do algorytméw, ktore uzyskaly najlepsze wyniki podczas
braku aktualizacji pomiaru, nalezy zaliczy¢ algorytmy PF i PKF. W czasie
braku aktualizacji pomiaru polozenia podczas manewru, RMSE(k) (rys.
5.66-5.75 oraz rys 5.86-5.90) zwieksza swoja wartosé dla algorytméw EKF
i NO tylko w osiach X, i Y,. Natomiast kryterium RMSE(k) predkosci
jest niezmienne dla wszystkich algorytmoéow. W przypadku scenariusza
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awaryjnego w ktérym nastepuje brak aktualizacji pomiaru z czujnika
predkosci w czasie manewru dla wszystkich algorytméw rosnie RMSE(k).
W przypadku badan dotyczacych braku aktualizacji pomiaru predkosci
podczas stabilizacji nie zauwazono pogorszenia wartosci RMSE(k).

Dryft sygnalu pomiarowego rozumiany jest jako stale przesuniecie pomiaru
wzgledem wartosci rzeczywistej. W zaleznosci od rodzaju scenariusza
awaryjnego najlepsze wyniki uzyskuje algorytm NO, PF i PKF. Z analizy
wynikéw badan wynika, ze wystapienie tego typu awarii nie powoduje
znaczacego wzrostu sredniokwadratowego bledu estymacji .
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Rozdziat 6

Badania symulacyjne algorytmow
sterowania

W dalszej czedci pracy zostang przedstawiane badania symulacyjne algorytméw
sterowania. Badane algorytmy sterowania oceniono pod wzgledem kryterium
odpowiedzi skokowej, ktére reprezentowane jest przez szereg parametréw staty-
cznych i dynamicznych opisanych w rozdziale 6.1. Na parametry kryterium
odpowiedzi skokowej maja wplyw parametry algorytméw (dostrojenie algoryt-
moéw) oraz jakosé¢ danych wejsciowych (bledy pomiarowe/ estymacji). W pracy
przeprowadzono cztery odrebne badania i odpowiednio:

o pierwsze badanie zaklada, ze dane wejsciowe do algorytméw sterowania
stanowi rzeczywisty wektor stanu statku (potozenie, predkosé, przyspiesze-
nie i zaklécenia $rodowiskowe), oraz w czasie badania na statek nie dzialaja
zaklécenia srodowiskowe,

o drugie badanie zaklada, ze dane wejsciowe do algorytmoéw sterowania
stanowi rzeczywisty wektor stanu statku (polozenie, predkosé, przyspiesze-
nie i zaklécenia srodowiskowe), oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklocenia $rodowiskowe, ktorych wartosci zostaly zaprezentowane na rys.
5.2,

o trzecie badanie zaklada, ze dane wejsciowe do algorytmoéw sterowania
stanowi estymowany wektor stanu statku (polozenie, predkosé, przyspiesze-
nie) i rzeczywista wartos¢ zaklécen srodowiskowych, oraz w czasie badania
na statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe, ktorych wartosci zostalty za-
prezentowane na rys. 5.2,

o czwarte badanie zaklada, ze dane wejsciowe do algorytméw sterowania
stanowi estymowany wektor stanu statku (polozenie, predkosé, przyspiesze-
nie i zaklécenia §rodowiskowe), oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe, wartosci zostaly zaprezentowane na rys. 5.2.

6.1 Zalozenia dotyczace badan algorytméw sterowania

Ponizszy rozdzial przedstawia zalozenia dotyczace badan symulacyjnych algoryt-
moéw sterowania. Celem tego rozdziatu jest przedstawienie zalozen przyjetych
podczas badan symulacyjnych, kryterium oceny algorytmoéw i parametrow algo-
rytméw: sterowania predykcyjnego (MPC), backsteppingu (BS) i regulatora PID.
Pierwszym krokiem przed przystapieniem do badan bylo dostrojenie algorytmow
tak, aby realizowaly zadanie sterowania do punktu zadanego oraz utrzymania
polozenia i kursu statku, podczas gdy na wejécie algorytméw dostarczany jest
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rzeczywisty wektor stanu statku (nie obarczony bledem estymacji). Wartosci
parametréw zostaly zaprezentowane w tabeli 6.1. Parametry dla algorytmow
sterowania dobrane zostaly w wyniku wielokrotnych badan symulacyjnych. Pod-
czas doboru parametréow algorytméw sterowania zwrocono szczegdlna uwage aby
uzyskac¢, mozliwie maly czas po ktérym obiekt znajduje sie w stanie ustalonym i
mate przeregulowanie.

Tabela 6.1: Parametry algorytmoéw sterowania

MPC BS PID
al, = 30000000000 A =10.05;0.05:0.05] | &, = [5000; 5000; 20000000]
a}, = 45000000000 K, = K; =[0.1;0.1;0.1]

aly = 15000000000000 | [8000;8000;8000] | Kq = [50;350;0]

a?, = 1000000000000 | K4 = Kpp =[1;1;1]

a3, = 10000000000 [2000; 2000; 2000]

a2, = 30000000000
a3, = 200000000000
a3, = 200000000000

Réwnanie (4.51) Réwnanie (4.33) Réwnanie (4.9)

Do optymalizacji funkcji celu dla algorytmu MPC wykorzystano metode
sekwencyjnego programowania kwadratowego (SQP, ang. sequence quadratic
programming) korzystajac z wbudowanych bibliotek $rodowiska Matlab. W pracy
zalozono, ze algorytm MPC bedzie aktualizowal wartosci wektora sterowani
co 5 s. z tego powodu algorytm SQP ograniczono do 10 000 iteracji, gdyz dla
tej wartosci obliczenia trwaly w przyblizeniu 5 s. Algorytm MPC do obliczenia
sterowania wymaga na wejsciu informacji o warto$ci wektora stanu. Z tego
powodu dzialanie algorytmu rozpoczyna sie w 5 sekundzie symulacji. Zgodnie
z opisem w rozdziale 4.3 i rys. 4.3. w chwili & (5 sekunda symulacji) obliczane
jest sterowanie dla chwili k + K,, (10 sekundy symulacji) gdzie K, jest czasem
potrzebnym na rozwiazanie zadania optymalizacji. Funkcja celu dla algorytmu
MPC zostala opisana w réwnaniu (4.51). Dla wszystkich algorytméw sterowania
zalozono, ze sterowanie obliczane jest z krokiem 1-sekundowym i ograniczono
maksymalna warto$¢ zmiany sterowania do 50 000 N/ 50 000 Nm na sekunde,
co oznacza, ze kolejne wartosci wektora sil i momentu sterowania moga réznié
sie 0 50 000 N / 50 000 Nm. Powyzsze zalozenie poczyniono ze wzgledu na
ujednolicenie zatozen dla wszystkich algorytméw.

Do badan symulacyjnych wykorzystano dwa zadania realizowane przez
statek z systemem dynamicznego pozycjonowania. Pierwszym zadaniem jest
przemieszczenie statku z pozycji [0 m,0 m] i kursu 0.0 rad do polozenia
[100 m, 100 m] i kursu 0.5 rad poprzez skokowa zmiane zadanego polozenia
w czasie tg = 0. Drugim zadaniem jest stabilizacja statku w zadanym polozeniu
[0 m,0 m] i kursie 0.0 rad. Jako kryteria oceny algorytméw sterowania przyjeto
parametry charakterystyki skokowej uktadu przedstawione na rys. 6.1.
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Rys. 6.1: Statyczne i dynamiczne parametry sterowania
Odpowiednio dla odpowiedzi skokowej ukladu kryteria sa opisane nastepuja-
cymi parametrami sterowania :
e t19y - czas, w ktérym obiekt osigga 10 % wartosci zadanej,
o tgoy - czas, w ktorym obiekt osiagga 90 % wartosci zadanej,

e 1, - czas narastania, w ktérym obiekt osigga od 10% do 90% wartosci
zadanej,

o A, - przeregulowanie,

e t4 - czas wystapienia przeregulowania,

e t, - czas, po ktérym obiekt jest w stanie ustalonym,

e Tyursme - Sredniokwadratowy uchyb w stanie ustalonym,
o A, - najwyzsza amplituda w stanie ustalonym,

e A - uchyb sterowania, dla ktérego przyjmujemy, ze obiekt jest w stanie
ustalonym.

Brak wypelnienia pola parametru w tabelach oznacza, ze niemozliwe jest
okredlenie jego wartosci.

6.1.1 Sterowanie z rzeczywistymi danymi wejsciowymi bez
zaklocen srodowiskowych

W ponizszym rozdziale zaprezentowano wyniki realizacji zadan sterowania przez
algorytmy PID, BS i MPC (rozdzial 4), ktére opisano w rozdziale 6.1, w przy-
padku kiedy na wejscie algorytmow sterowania podawany jest rzeczywisty wektor
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stanu statku (polozenie, predkosé, prayspieszenie i zakldcenia $rodowiskowe) oraz
w czasie symulacji na statek nie dzialaja zaklocenia Srodowiskowe. Otrzymane
parametry odpowiedzi skokowej ukladu, beda wartosciami referencyjnymi dla
pozostalych algorytméw.

Wyniki badan dla pierwszego zadania, w ktorym statek realizuje zmiang
potozenia i kursu oraz utrzymanie statku w stanie ustalonym przedstawiono na
rys. 6.2-6.6 oraz w tabeli 6.2.

Odpowiedz uktadu sterowania na warto$¢ skokowa
T T T
——MPC
g - -
PID

60

X, [m]

40

20 7

=%, . L . I
0 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 6.2: Polozenie statku w osi X, podczas badania parametréow odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejSciowymi do algorytmdw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dzialaja
zaklocenia srodowiskowe

Odpowiedz uktadu sterowania na wartos¢ skokowa
———— —— ————

PID
80 |- %
70
60

E 5L
40
30

20

w4 L 1 L Il
0 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 6.3: Polozenie statku w osi Y, podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dziataja
zaklocenia srodowiskowe
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Odpowiedz uktadu ia na wartosé skokowg
T T

MPC

PID

0.8

0.6

kurs [rad]

0.4

I . .
o 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 6.4: Kurs ¢ statku podczas badania parametréw odpowiedzi skokowej
algorytmoéw sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dziataja
zaklocenia srodowiskowe

Odpowiedz uktadu ia na warto$é skokowa
:

——MPC]

PID

umjs]

. . .
o 50 100 150 200 250 300
czas [s]

Rys. 6.5: Predko$¢ wzdluzna statku u podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejsciowymi do algorytmdw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dziataja
zaklocenia srodowiskowe

Odpowiedz ukiadu ia na wartosé skokowa
T T

v{m/s]

0.5 /o

-0.5 -
o 50 100 150 200 250 300

czas [s]

Rys. 6.6: Predkosé poprzeczna statku v podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejSciowymi do algorytmow sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dziataja
zaklécenia srodowiskowe
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Tabela 6.2: Statyczne i dynamiczne parametry algorytmu sterowania dla
kryterium odpowiedzi skokowej (zmiana polozenia z [0 m, 0 m , 0 rad] do
[100 m, 100 m, 0.5 rad]) - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dzialaja
zaklécenia srodowiskowe.

‘ th% ‘ t90% ‘ tn ‘ Ap ‘ ta ‘ ty ‘ iursme ‘ Au ‘ A
Xo
MPC | 27.6 60.1 32,5 1.1 75.5 | 63.5 0.1179 | 1.1 5 [m]
BS 18.6 69.1 50.5 | — - 82.4 | 0.9760 | — 5 m
PID | 22.8 111.6 | 88.8 8.2 192.7 | 225.7 | 1.7099 | 1.3 5 |m
th% t90% tn Ap ta tu j'tn'sme Au A
Y,
MPC | 31.6 72.8 | 41.2 | - - 77.3 | 0.1127 | — 5[m)]
BS 22.5 61.1 38.6 | — - 65.4 1.0816 | — 5 [m]
PID | 26.4 130.7 | 108.1 | — - 148.8 | 2.8980 | — 5 [m]
th% t90% ty Ap ta ty, jursmee Au A
Y
MPC | 68.5 141.3 | 72.8 - - 141.3.| 0.0080 | — 0.1
[rad]
BS 59.5 | 1358 | 76.3 | — - 135.8 | 0.0216 | — 0.1
[rad]
PID | 504 1314 | 81.0 | — - 131.4 | 0.0177 | 0.017 | 0.1
[rad]

Na podstawie przebiegu wykreséw (rys. 6.2-6.6) oraz tabeli (tabela 6.2)
stwierdzono, ze najmniejszy czas narastania t, uzyskal algorytm MPC. Analiza
wykresow (rys. 6.2-6.6) pozwala na stwierdzenie, ze algorytm BS osiagnal
najmniejsze przeregulowanie A, sterowania podczas wejscia statku na zadane
polozenie i kurs. Najmniejsza wartosé uchybu sredniokwadratowego w stanie
ustalonym Z,,.sme uzyskat algorytm MPC. Poréwnanie wynikéw algorytméw z
tabeli 6.2 wynika, ze najlepsze wyniki uzyskal algorytm MPC. W przypadku
tego algorytmu uzyskano najmniejszym uchybem $redniokwadratowy w stanie
ustalonym Z.,sme, Najmniejszym czasem narastania t,, oraz brakiem amplitudy
w stanie ustalonym A,.

Wyniki badan dla drugiego zadania, w ktérym statek utrzymuje potozenie i
kurs przedstawiono na rys. 6.7-6.11.
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Rys. 6.7: Polozenie statku w osi X, podczas badania parametréow algorytmow
sterowania w stanie ustalony, - danymi wejSciowymi do algorytmoéw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dziataja
zaklocenia srodowiskowe
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Rys. 6.8: Polozenie statku w osi Y, podczas badania parametréw algorytméw
sterowania w stanie ustalony - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dziataja
zaklocenia srodowiskowe
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Rys. 6.9: Kurs statku v podczas badania parametréw algorytméw sterowania w
stanie ustalony - danymi wejSciowymi do algorytmoéw sa wartosci rzeczywiste
wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dzialaja zaklécenia
srodowiskowe
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Rys. 6.10: Predkos¢ wzdluzna statku u podczas badania parametréw algorytmow
sterowania w stanie ustalony - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dziataja
zaklocenia srodowiskowe
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Rys. 6.11: Predko$¢ poprzeczna v podczas badania parametréw algorytméw
sterowania w stanie ustalony - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek nie dziataja
zaklécenia srodowiskowe

Na podstawie przebiegu wykreséw (rys. 6.7-6.11) stwierdzono, ze dla badania
utrzymania pozycji i kursu statku kiedy na wejscie algorytméw sterowania
podawany jest rzeczywisty wektor stanu a na statek nie dzialaja zaklécenia
srodowiskowe wszystkie z algorytméw osiagaja zerowa amplitude w stanie
ustalony (A, = 0) i zerowy uchyb $redniokwadratowy (Z,rsme = 0). Regulator
MPC ze wzgledu na suboptymalne rozwiazanie wyznacza niezerowe sterowanie,
ktére spowodowalo zmiane polozenia statku (rys. 6.7-6.8) ale jest ona bardzo
mata.

6.1.2 Sterowanie z rzeczywistymi danymi wejsciowymi i
zakléceniami srodowiskowymi

W ponizszym rozdziale zaprezentowano wyniki realizacji zadan sterowania
opisanych w rozdziale 6.1 przez algorytmy PID, BS i MPC w przypadku kiedy
na wejscie algorytméw sterowania podawany jest rzeczywisty wektor stanu
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statku (polozenie, predkosé, przyspieszenie i zaklécenia srodowiskowe) oraz w
czasie symulacji na statek dzialajg zakldécenia srodowiskowe ktérych wartosci
zaprezentowano na wykresie rys. 5.2.

Wyniki badan dla pierwszego zadania, w ktorym statek realizuje zmianeg
polozenia i kursu oraz utrzymanie statku w stanie ustalonym przedstawiono na
rys. 6.12-6.16 oraz w tabeli 6.3.
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Rys. 6.12: Polozenie statku w osi X,, podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejSciowymi do algorytmow sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe
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Rys. 6.13: Polozenie statku w osi Y, podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejsciowymi do algorytmow sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe

131


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

J—

6. Badania symulacyjne algorytmow sterowania

ia na wartos¢ skokowa
T

Odpowiedz uktadu st
T
MPC

1 e PID
0.8

0.6

kurs [rad]

0.4

02 L L L L L
o 50 100 150 200 250 300

czas [s]

Rys. 6.14: Kurs statku ¢ podczas badania parametréw odpowiedzi skokowej
algorytmow sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklocenia srodowiskowe
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Rys. 6.15: Predko$¢ wzdluzna statku u podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejsciowymi do algorytmoéw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe
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Rys. 6.16: Predkos¢ poprzeczna statku v podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejSciowymi do algorytmdw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe
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Tabela 6.3: Statyczne i dynamiczne parametry algorytmu sterowania dla
kryterium odpowiedzi skokowej (zmiana polozenia z [0 m, 0 m , 0 rad] do
[100 m, 100 m, 0.5 rad]) - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe.

‘ th% ‘ tQO% ‘ tn ‘ Ap ‘ ta ‘ ty, ‘ i’ursme ‘ Au ‘ A
Xo
MPC | 23.8 | 57.7 | 33.9 1 72.1 61.1 0.1486 | 1 5 [m]
BS 16.8 | 68.6 51.8 | — - 82.3 | 08523 | — 5 |m
PID | 24.1 109.7 | 85.6 | 8.6 182.2 | 226.4 | 1.6123 | 0.78 5 |m
th% tQO% tn Ap ta tu i‘urwne Au A
Y,
MPC | 28.4 70.8 | 424 | 0.1 124.8 | 75.1 0.0719 | - 5 lm
BS 20.9 71.8 509 | 0.7 749 | 62.6 1.4941 | — o |m
PID | 24.6 109.7 | 85.6 | — - 145.0 | 4.4537 | — 5 [m]
th% tQO% ty Ap ta ty, jursme Au A
v
MPC | 66.3 140.2 | 73.9 | 0.002 | 182.8 | 140.2 | 0.0090 | — 0.1
[rad]
BS 57.9 1329 | 75.0 | — - 132.9 | 0.0210 | — 0.1
[rad]
PID | 48.7 1284 | 79.7 | — - 128.4 | 0.0248 | 0.0167| 0.1
[rad]

Na podstawie przebiegu wykreséw (rys. 6.11-6.16) oraz tabeli (tabela 6.3)
stwierdzono, ze przy dokladnej informacji o zakléceniach srodowiskowych
algorytmy sterowania uzyskuja zblizong warto$¢ co do wartosci prezentowanej
w rozdziale 6.1.1. Poréwnujac parametry algorytméw w tabeli 6.3 stwierdzono,
ze najlepsze wyniki uzyskal algorytm MPC. Wyrdznia sie on ¢, dla osi X,
najmniejszym uchybem sredniokwadratowy w stanie ustalonym Z,,sme oraz
najmniejszym czasem narastania t,. Na wykresach predkosci (rys. 6.15-6.16)
zaobserwowano negatywny wplyw zaklécen srodowiskowych na utrzymanie
zerowej predkosci statku w stanie ustalonym.

Wyniki badan dla drugiego zadania, w ktérym statek utrzymuje polozenie i
kurs przedstawiono na rys. 6.17-6.21 oraz w tabeli 6.4.
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Rys. 6.17: Polozenie statku w osi X, podczas badania parametréow algorytmow
sterowania w stanie ustalony - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja

zaklécenia srodowiskowe
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Rys. 6.18: Polozenie statku w osi Y, podczas badania parametréw algorytméw
sterowania w stanie ustalony - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja

zakldcenia Srodowiskowe
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Rys. 6.19: Kurs statku ¢ podczas badania parametrow algorytméw sterowania
w stanie ustalony - danymi wejéciowymi do algorytmow sa wartosci rzeczywiste
wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja zakldcenia

srodowiskowe
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Rys. 6.20: Predkos¢ wzdluzna statku u podczas badania parametréw algorytmow
sterowania w stanie ustalony - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklocenia srodowiskowe
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Rys. 6.21: Predko$¢ poprzeczna v podczas badania parametréw algorytméw
sterowania w stanie ustalony - danymi wejSciowymi do algorytméw sa wartosci
rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe

Tabela 6.4: Statyczne parametry algorytmu sterowania podczas badania
kryterium sterowania w stanie ustalonym - danymi wejSciowymi do algorytmow
sa wartosci rzeczywiste wektora stanu statku oraz w czasie badania na statek
dziataja zaktocenia Srodowiskowe

X, Y, Yo
Ap ta i‘ursme Ap ta 'iursme Ap ta i‘ursme
MPC | 1.9 16.1| 0.1827 | 1.055 | 16.2| 0.0202 | 0.0091] 29.3| 0.0001
BS 0.221 | 17.1| 0.0405 | 0.1167] 16.1| 0.0312 | 0.0000{ O 0
PID | 0.54 | 43.0] 0.1383 | 0.235 | 36.1| 0.0930 | 0.0000| O 0.0000

Na podstawie przebiegu wykreséw (rys. 6.17-6.21) oraz tabeli (tabela 6.4)
stwierdzono, ze pomimo dokladnej informacji o zakléceniach srodowiskowych
wszystkie algorytmy sterowania pogorszyly swoje parametry wzgledem wynikéw

135


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

Ji——

6. Badania symulacyjne algorytmow sterowania

prezentowanych w rozdziale 6.1.1. Poréwnanie wynikéw algorytméw rys. 6.7-6.11
i rys. 6.17.6.21 wynika, ze najlepsze wyniki uzyskal algorytm BS. Algorytm
MPC ze wzgledu na opdznienie w pierwszej fazie nie kompensuje zaklocen
srodowiskowych. Na rys. 6.17-6.21 widoczne sa fluktuacje poltozenia i predkosci
dla algorytmu MPC. Wynikaja one z suboptymalnego rozwiazania zadania
sterowania wynikajacego z nieliniowej funkcji celu i btedem predykeji zwiazanym
ze zmiang sity zaktécen srodowiskowych w czasie.

6.1.3 Sterowanie z estymowanym danymi wejsciowymi i
informacja o zakiéceniach srodowiskowych

W ponizszym rozdziale zaprezentowano wyniki realizacji zadan sterowania
opisanych w rozdziale 6.1 przez algorytmy PID, BS i MPC w przypadku kiedy na
wejscie algorytmow sterowania podawany jest estymowany wektor stanu statku
(polozenie, predkosé, przyspieszenie), i informacja o zakléceniach $rodowiskowych
(wartosé rzeczywista) oraz w czasie symulacji na statek dzialaja zaklécenia
srodowiskowe.

Wyniki badan dla pierwszego zadania, w ktorym statek realizuje zmiang
polozenia i kursu oraz utrzymanie statku w stanie ustalonym przedstawiono na
rys. 6.22-6.26 oraz w tabeli 6.5.
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T T T
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80 A/ il

20 A s
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Rys. 6.22: Polozenie statku w osi X, podczas badania parametréow odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejSciowymi do algorytmow sa
estymowany wektor stanu statku, informacja o zaktéceniach srodowiskowych
oraz w czasie badania na statek dzialaja zaktdcenia $rodowiskowe
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Rys. 6.23: Polozenie statku w osi Y, podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmoéw sterowania - danymi wejéciowymi do algorytméw sa
estymowany wektor stanu statku, informacja o zakléceniach srodowiskowych
oraz w czasie badania na statek dzialaja zakldcenia srodowiskowe
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Rys. 6.24: Kurs statku 1 podczas badania parametréw odpowiedzi skokowej
algorytmoéw sterowania - danymi wejsciowymi do algorytmow sa estymowany
wektor stanu statku, informacja o zakléceniach srodowiskowych oraz w czasie
badania na statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe
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Rys. 6.25: Predko$¢ wzdluzna statku v podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmoéw sterowania - danymi wejéciowymi do algorytméw sa
estymowany wektor stanu statku, informacja o zakléceniach srodowiskowych
oraz w czasie badania na statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe
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Rys. 6.26: Predkos¢ poprzeczna statku v podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmow sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw sa
estymowany wektor stanu statku, informacja o zakléceniach Srodowiskowych
oraz w czasie badania na statek dzialaja zakldcenia srodowiskowe

Tabela 6.5: Statyczne i dynamiczne parametry algorytmu sterowania dla
kryterium odpowiedzi skokowej (zmiana polozenia z [0 m, 0 m , 0 rad] do
[100 m, 100 m, 0.5 rad]) - danymi wejSciowymi do algorytméw sa estymowany
wektor stanu statku, informacja o zaktéceniach srodowiskowych oraz w czasie
badania na statek dzialaja zakldcenia srodowiskowe.

‘ 110% ‘ L90% ‘ ln ‘ Ap ‘ ta ‘ |27 ‘ ZTursme ‘ Ay ‘ A
X,
MPC | 26.7 | 65.5 | 388 | — - 69.9 | 0.8383 | 1.2 5 [m]
BS 16.9 | 61.7 | 448 | 1.2 128.1 | — - - 5 [m]
PID | 21.3 110.9 | 89.6 8.9 179.0 | 231.5 | 1.6749 | — 5 [m]
t10% t90% tn Ap ta ty Zyrsme Au A
Yo
MPC | 32.3 | 80.2 | 479 | — - 86.2 | 1.7815 | 3.002 | 5 [m]
BS 209 | 67.6 | 60.6 122 | 174.2 | — - - 5 |m
PID | 249 | 1278 | 1029 | — - 143.0 | 1.9519 | — 5 m
t10% too% tn Ap ta 12% ZTursme Au A
Y
MPC | 76.6 | 181.7 | 105.1 | — - 181.7 | 0.0205 | — 0.1
[rad]
BS 52.3 | 88.1 | 35.8 | 0.583 | 186.4 | — 4 - 0.1
[rad]
PID | 48.8 | 1244 | 75.6 | 0.035 | 173.7 | 124.4 | 0.0238 | 0.035 | 0.1
[rad]

Na podstawie przebiegéw przedstawionych na wykresach (rys. 6.22-6.26)
oraz tabeli (tabela 6.5) stwierdzono, ze dla zaprezentowanego badania wszystie
z algorytméw uzyskaly gorsze parametry niz w rozdziale 6.1.1.Poréwnanie
wykreséw rys. 6.2-6.6 i rys. 6.22-6.26 zaobserwowano znaczacy wzrost A, oraz to,
ze algorytm BS nie osigga stanu ustalonego. Poréwnujac tabele 6.2 i 6.5 mozna
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zaobserwowaé kilkukrotny wzrost wartosci éredniokwadratowej uchybu w stanie
ustalonym Z,,sme dla algorytmu MPC, natomiast Z,,sme dla algorytmu PID
uzyskal podobny wynik co do wartosci jak w rozdziale 6.1.1.

Wyniki badan dla drugiego zadania, w ktorym statek utrzymuje polozenie i
kurs przedstawiono na rys. 6.27-6.31 oraz w tabeli 6.6.

z uktadu ia na warto$¢ skokowa
T T
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X, [m]

7 L L L L
[ 50 100 150 200 250 300

czas [s]

Rys. 6.27: Polozenie statku w osi X, podczas badania parametrow algorytmow
sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw sa estymowany wektor stanu
statku, informacja o zakléceniach srodowiskowych oraz w czasie badania na
statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe
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Rys. 6.28: Polozenie statku w osi Y, podczas badania parametréw algorytmow
sterowania - danymi wejsciowymi do algorytmdéw sa estymowany wektor stanu
statku, informacja o zakléceniach srodowiskowych oraz w czasie badania na
statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe

139


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

J—

6. Badania symulacyjne algorytmow sterowania
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Rys. 6.29: Kurs statku ¢ podczas badania parametréw algorytméw sterowania
- danymi wejsciowymi do algorytméw sa estymowany wektor stanu statku,
informacja o zakléceniach srodowiskowych oraz w czasie badania na statek
dziataja zaklocenia srodowiskowe
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Rys. 6.30: Predkos¢ wzdluzna statku u podczas badania parametréw algorytmow
sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw sa estymowany wektor stanu
statku, informacja o zakléceniach srodowiskowych oraz w czasie badania na
statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe

Odpowiedz uktadu sterowania na warto$¢ skokowa
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Rys. 6.31: predkos¢ poprzeczna statku v podczas badania parametrow algorytmow
sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw sa estymowany wektor stanu
statku, informacja o zakléceniach srodowiskowych oraz w czasie badania na
statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe

140


http://mostwiedzy.pl

Pobrano z mostwiedzy.pl

AN\ MOST

Zalozenia dotyczace badan algorytméw sterowania

Tabela 6.6: Statyczne parametry algorytmu sterowania podczas badania
kryterium sterowania w stanie ustalonym - danymi wejéciowymi do algorytmow
sa estymowany wektor stanu statku, informacja o zakléceniach srodowiskowych
oraz w czasie badania na statek dzialaja zakldécenia srodowiskowe

X, Yo 'l/)o
Ap tA jursme Ap ta j;ursme Ap tA jursme
MPC | 6.004 | 39.9| 1.5062 | 2.947 | 46.7| 1.3531 | 0.0907| 300 | 0.0471
BS 0.8783| 20.5| 0.2322 | 0.9371] 28.2| 00.2834 | 0.0237| 251.| 0.0096
PID | 0.5047 41.3| 0.2463 | 0.7447 38.4| 0.3760 | 0.0090 289.| 0.0022

Na podstawie przebiegu wykreséw (rys. 6.27-6.31) oraz tabeli (tabela
6.6) stwierdzono, ze wprowadzenie bledu estymacji do algorytméw sterowania
spowodowalo pogorszenie parametréow osiaganych przez algorytmy. Poréwnanie
wynikéw algorytmow z rys.6.2-6.6 i rys.6.27-6.31 wynika, ze dla wszystkich z
algorytméw znaczaco wzrasta A, oraz Zyrsme W czasie stabilizacji.

6.1.4 Sterowanie z estymowanym danymi wejsciowymi bez
informacja o zakioceniach srodowiskowych

W ponizszym rozdziale zaprezentowano wyniki realizacji zadan sterowania
opisanych w rozdziale 6.1 przez algorytmy PID, BS i MPC w przypadku kiedy na
wejscie algorytmow sterowania podawany jest estymowany wektor stanu statku
(polozenie, predkosé, przyspieszenie i zakl6cenia srodowiskowe) oraz w czasie
symulacji na statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe.

Wyniki badan dla pierwszego zadania, w ktorym statek realizuje zmiane

polozenia i kursu oraz utrzymanie statku w stanie ustalonym przedstawiono na
rys. 6.32-6.36 oraz w tabeli 6.7.
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Rys. 6.32: Polozenie statku w osi X,, podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytmoéw sterowania - danymi wejéciowymi do algorytméw sa
estymowany wektor stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe
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Rys. 6.33: Polozenie statku w osi Y, podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytméw sterowania - danymi wejsciowymi do algorytméw jest
estymowany wektor stanu statku oraz w czasie badania na statek dziataja
zaklocenia srodowiskowe
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Rys. 6.34: Kurs statku ¢ podczas badania parametréw odpowiedzi skokowej
algorytméw sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw jest estymowany
wektor stanu statku oraz w czasie badania na statek dziataja zakldécenia
srodowiskowe

Odpowiedz uktadu sterowania na warto$¢ skokowa
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Rys. 6.35: Predko$¢ wzdluzna statku u podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytméw sterowania - danymi wejéciowymi do algorytmoéw jest
estymowany wektor stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe
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Rys. 6.36: Predkos¢ poprzeczna statku v podczas badania parametréw odpowiedzi
skokowej algorytméw sterowania - danymi wejSciowymi do algorytméw jest
estymowany wektor stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklocenia srodowiskowe

Tabela 6.7: Statyczne i dynamiczne parametry algorytmu sterowania dla
kryterium odpowiedzi skokowej (zmiana polozenia z [0 m, 0 m , 0 rad] do [100 m,
100 m, 0.5 rad]) - danymi wejSciowymi do algorytméw jest estymowany wektor
stanu statku oraz w czasie badania na statek dziataja zaklécenia srodowiskowe.

‘ t10% ‘ tQO% ‘ in ‘ Ap ‘ ta ‘ ty ‘ Tursme ‘ Au ‘ A
Xo
MPC | 267 | 68.1 | 41.4 | - - 744 | 0.7485 | 2.03 | 5 [m]
BS 16.9 | 53.0 | 36.6 | 5.7 81.7 | 264.3 | 2.0559 | 2.4 5 [m]
PID 21.6 117.5 | 86.1 10.9 172.3 | - - - 5 [m]
th% t90% tn Ap ta ty, Tursme Au
Y,
MPC | 32.1 80.6 | 48.5 | — - 87.3 1.5795 | 4.11 5 [m]
BS 20.9 | 59.1 | 60.6 1 75.1 62.8 | 2.6780 | 4.5 5 [m]
PID | 25.1 131.1 | 106.0 | — - 194.6 | 3.1280 | 4.9 5 [m]
L10% Loo% ln Ap ta Ly, Tursme | Au A
Y
MPC | 76.7 | 173.9 | 97.2 | — - 173.9 | 0.0594 | — 0.1
[rad]
BS 58.1 103.5 | 45.4 | 0.531 | 182.7 | — 0.0134 | 0.0137] 0.1
[rad]
PID | 48.6 | 120.3 | 71.7 | 0.032 | 154.9 | 120.3 | 0.0168 | 0.0468 0.1
[rad]

Na podstawie przebiegu wykreséw (rys. 6.32-6.36) oraz tabeli (tabela 6.7)
stwierdzono, ze dla badania utrzymania pozycji i kursu statku wszystkie
parametry znaczaco pogorszyly sie. Poréwnujac wykresy rys. 6.2-6.6 i rys. 6.32-
6.36 zaobserwowano znaczacy wzrost uchybu $redniokwadratowego w stanie
ustalonym &,;,sme oraz amplitudy w czasie ustalonym A,. Analiza wykreséw (rys.
6.32-6.36) i tabeli (tabela 6.7) pozwala na stwierdzenie, ze najlepsze parametry
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uzyskal algorytm MPC, wskazuje na to najmniejsza warto$¢ Z,,sme, 1 brak
przeregulowania A,,.

Wyniki badan dla drugiego zadania, w ktérym statek utrzymuje poltozenie i
kurs przedstawiono na rys. 6.37-6.41 oraz w tabeli 6.8.

s Odpowiedz uktadu st ia na wartosé skokowa
T T T T T
MPC
L BS
9 PID
4 -
2
2N i
gl = E—_— il i
£ \ 3 s P
o S - 3 ~
< ol el it N
Y = - N\
iR \\ b i
\
6 it / 4
. \ /
R /
10 I . . . I
o 50 100 150 200 250 300

czas [s]

Rys. 6.37: Polozenie statku w osi X, podczas badania parametréow algorytmow
sterowania - danymi wejsciowymi do algorytmoéw jest estymowany wektor stanu
statku oraz w czasie badania na statek dzialaja zaklécenia $rodowiskowe
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Rys. 6.38: Polozenie statku w osi Y, podczas badania parametréw algorytméw
sterowania - danymi wejsciowymi do algorytmow jest estymowany wektor stanu
statku oraz w czasie badania na statek dzialaja zaklécenia $rodowiskowe
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Rys. 6.39: Kurs statku 1) podczas badania parametréow algorytmoéw sterowania -
danymi wejéciowymi do algorytmow jest estymowany wektor stanu statku oraz
w czasie badania na statek dzialaja zaklocenia $rodowiskowe
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Rys. 6.40: Predkosé poprzeczna statku u podczas badania parametréw algoryt-
mow sterowania - danymi wejsciowymi do algorytméw jest estymowany wektor
stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja zakldcenia érodowiskowe

Odpowiedz uktadu ia na warto$é skokowa
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Rys. 6.41: Predkos$¢ wzdluzna statku v podczas badania parametréw algorytmow
sterowania - danymi wejéciowymi do algorytmow jest estymowany wektor stanu
statku oraz w czasie badania na statek dzialaja zakldcenia $rodowiskowe
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Tabela 6.8: Statyczne parametry algorytmu sterowania podczas badania
kryterium sterowania w stanie ustalonym - danymi wej$ciowymi do algorytmow
jest estymowany wektor stanu statku oraz w czasie badania na statek dzialaja
zaklécenia srodowiskowe

X, Y, 1/10
Ap tA jursme Ap tA j}ursme Ap ta j'u'rsme
MPC | 8.889 | 42.4| 1.9304 | 3.183 | 195 | 1.1524 | 0.0874| 200 | 0.0488
BS 1.768 | 86.2| 0.9569 | 0.7561| 248 | 0.3439 | 0.0165| 168 | 0.0070
PID | 7.306 | 99.3| 3.6209 | 2.905 | 300 | 1.1644 | 0.0176| 300 | 0.0050

Na podstawie przebiegu wykreséw (rys. 6.37-6.41) oraz tabeli (tabela
6.8) stwierdzono, ze wprowadzenie bledu estymacji do algorytméw sterowania
spowodowalo pogorszyty parametrow osigganych przez algorytmy. Poréwnanie
wynikow algorytméw z rys. 6.7-6.11 i rys. 6.37-6.41 wynika, ze wartosci
parametrow dla wszystkich algorytmow znaczaco wzrasta.

6.2 Wnhnioski

W pracy przedstawiono cztery badania, w ktérych analizowano statyczne
i dynamiczne parametry algorytmow sterowania dla kryterium odpowiedzi
skokowej i sterowania w stanie ustalonym. Pierwsze badania (rozdzial 6.1.1)
przedstawiaja wyniki dzialania algorytmoéw dla przypadku gdy dane wejsciowe
dla sterowania sa nieobarczone bledem estymacji oraz w czasie badania na
statek nie dziataja sity zaklocen srodowiskowych. Przebiegi sterowania uzyskane
w wyniku badan stanowia odniesienie (przebiegi referencyjne) w stosunku do
pozostalych badan.

W drugiej czeéci badan algorytmoéw sterowania przedstawionych w rozdziale
6.1.2, analizowano wplyw bledu predykcji zaklocen srodowiskowych na parame-
try algorytméw sterowania. Analiza przeprowadzonych badan pozwala na sfor-
mulowanie nastepujacych wnioskdw:

o dla pierwszego zadania sterowania (sterowanie do punktu zadanego
polozenia i kursu) prezentowanego w rozdziale 6.1.2 zaobserwowano (rys.
6.12-6.16, tabela 6.3):

— nieznaczny wzrost czasu narastania t, dla wszystkich algorytmow
wzgledem pierwszego badania,

— brak zmiany przeregulowania sterownia A, wzgledem pierwszego
badania,

— wzrost bledu éredniokwadratowego w stanie ustalonym Z,sme,
— wzrostu maksymalnego przeregulowania w stanie ustalonym A,,,
o dla drugiego zadania sterowania (utrzymanie zadanego polozenia i kursu)

prezentowanego w rozdziale 6.1.2 zaobserwowano (rys. 6.17-6.21, tabela
6.4):
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Whioski

Celem

wzrost sredniego btedu w stanie ustalonym Z,sp,. Algorytmy PID
i BS pomimo odchylenia od punktu zadanego daza do zerowego
bledu sterowania, algorytm MPC przez opdZnienie czasu pierwszego
sterowania zostaje wyprowadzony ze stanu rownowagi znacznie
bardziej i oscyluje, wokot tego punktu.

wzrost maksymalnego przeregulowania w stanie ustalonym A,
wzgledem wynikéw referencyjnych.

badania algorytméw sterowania przedstawionego w rozdziale 6.1.3.

jest analiza wplywu bledu estymacji (polozenia, predkosci i przyspieszenia) na
parametry kryterium odpowiedzi skokowej i sterowania w stanie ustalonym
przy znanych zakléceniach srodowiskowych. W czasie analizy zaobserwowano
nastepujace zaleznosci:

o dla pierwszego zadania sterowania (sterowanie do punktu zadanego
polozenia i kursu) prezentowanego w rozdziale 6.1.3 zaobserwowano (rys.

6.22-

6.26, tabela 6.6):
wzrost czasu narastania t, dla wszystkich algorytmow wzgledem
wartoéci referencyjnych,

wzrost zmiany przeregulowania sterowania A, wzgledem wartodci
referencyjnej,

wzrost Sredniego bledu sredniokwadratowego w stanie ustalonym
Tursme Wzgledem wartosci referencyjnych

wzrost maksymalnego przeregulowania w stanie ustalonym A,,,

brak stanu ustalonego dla algorytmu BS.

o dla drugiego zadania sterowania (utrzymanie zadanego polozenia i kursu)
prezentowanego w rozdziale 6.1.3 zaobserwowano (rys. 6.27-6.31, tabela

6.7):

wzrost Sredniego bledu sredniokwadratowego w stanie ustalony Z,sme,
w okolicy punktu zadanego widoczne sa oscylacje dla wszystkich
algorytmow,

wzrost maksymalnego przeregulowania w stanie ustalonym A,
wzgledem badan prezentowanych w rozdziale 6.1.1.

Badanie algorytméw sterowania przedstawione w rozdziale 6.1.4 zostalo
przeprowadzone w celu dotycza wplywu estymacji wektora stanu (polozenia,

predkosci,

przyspieszenia i zaklécen srodowiskowych) na parametry algorytméw

sterowania dla kryterium odpowiedzi skokowej i sterowania w stanie ustalonym.
Analiza wynikéw badan pozwala na zaobserwowanie:

o dla pierwszego zadania sterowania (sterowanie do punktu zadanego
polozenia i kursu) prezentowanego w rozdziale 6.1.4 zaobserwowano (rys.
6.32-6.36, tabela 6.7):
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— wzrost czasu narastania ¢, dla wszystkich algorytméw wzgledem
wartosci referencyjnych,

— wzrost przeregulowania sterowania A, wzgledem wartosci referen-
cyjnych,

— wzrost Sredniego bledu $redniokwadratowego w stanie ustalony Z,sme
wzgledem wartosci referencyjnych,

— wzrost maksymalnego przeregulowania w stanie ustalony A, dla
wszystkich algorytméw wzgledem wartosci referencyjnych,

o dla drugiego zadania sterowania (utrzymanie zadanego polozenia i kursu)
prezentowanego w rozdziale 6.1.4 zaobserwowano (rys. 6.37-6.41, tabela
6.8):

— wzrost $redniego bledu srediokwadratowego w stanie ustalonym
Tursme, Oraz wystepuja wieksze oscylacje w okloicy punktu zadanego
dla wszystkich algorytméw,

— wzrost maksymalnego przeregulowania w stanie ustalonym A, dla
wszystkich algorytmdéw ezgledem wartosci referencyjnych.

Analiza wynikéw badan algorytméw sterowania statku wskazuje, ze naj-
wazniejszym czynnikiem wplywajacym na jako$¢ sterowania sa dane wejsciowe.
Analizujac wyniki algorytméw w kolejnych badaniach zaobserwowano pogorszenie
parametréw statycznych i dynamicznych, pokazuje to jak waznym aspektem jest
jakos¢ estymacji algorytmow. W badaniach przedstawiono, ze blad estymacji
polozenia i predkosci ma najwigkszy wplyw na parametry statyczne kryteriow dla
algorytméw sterowania. Po dodaniu btedu estymacji zaktocen srodowiskowych
parametry dla algorytmoéw sterowania ulegaja jeszcze wigkszemu pogorszeniu.
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Rozdziat 7
Podsumowanie

Przedstawiona praca dotyczy zagadnien zwiazanych z projektowaniem algoryt-
mow fuzji danych i sterowania dla statku z systemem dynamicznego pozycjonowa-
nia. Zadaniem systemu dynamicznego pozycjonowania jest sterowanie potozeniem
i kursem statku z wykorzystaniem wylacznie napedéw i steréw zainstalowanych
na statku, kompensujac zaklécenia Srodowiskowe. Poruszone problemy badawcze,
zaprezentowane w pracy, dotycza bezpieczenstwa i precyzyjnego sterowania
statkiem poruszajacego si¢ z malymi predko$ciami. Pomimo znaczacego rozwoju
algorytmoéw estymacji wektora stanu statku w dalszym ciagu w publikacjach
dotyczacych systemu dynamicznego pozycjonowania pomijany jest problem nad-
miarowych ukltadéw pomiarowych wykorzystywanych na statkach oraz dzialanie
algorytméw w sytuacjach awaryjnych, takich jak:

o uszkodzenie czujnika pomiarowego,
e brak aktualizacji pomiaru z czujnika pomiarowego,
o dryft czujnika pomiarowego

W rozprawie szczegdlnag uwage zwrdcono na metody sterowania z nieliniowym
modelem obiektu i zastosowaniem zaawansowanych nieliniowych algorytméow
fuzji danych, ze szczegbélnym uwzglednieniem sytuacji awaryjnych.

W rozprawie doktorska przyjeto dwie tezy. W celu potwierdzenia postawio-
nych tez pracy, ktore dotycza sterowania statkiem DP i fuzji danych z czujnikow
pomiarowych zaprojektowano algorytm sterowania predykcyjnego z nieliniowsa
funkcja optymalizacji (MPC-NO). Natomiast do fuzji danych zaprojektowano
autorski algorytm kaskadowego polaczenia filtru czasteczkowego i rozszerzonego
filtru Kalmana(PKF). Ocene dzialania sformulowanych algorytméw przeprowa-
dzono w oparciu o badania symulacyjne, gdzie poréwnano je z algorytmami.
Algorytm sterowania predykcyjnego poréwnano z algorytmem sterowania
backstepping i nieliniowym regulatorem PID. W badaniach tych poréwnano
parametry algorytmow sterowania dla scenariuszy nawigacyjnych. Badania te
zaprezentowano w rozdziale 6 i dotyczyty one:

o sterowania statkiem podczas manewru i stabilizacji wykorzystujac jako
dane wejsciowe do algorytméw rzeczywisty wektor stanu statku (polozenie,
predkosé, przyspieszenie i zakl6cenia Srodowiskowe), oraz w czasie badania
na statek nie dzialaja zaklécenia srodowiskowe,

o sterowania statkiem podczas manewru i stabilizacji wykorzystujac jako
dane wejsciowe do algorytméw rzeczywisty wektor stanu statku (polozenie,
predkosé, przyspieszenie i zakl6cenia srodowiskowe), oraz w czasie badania
na statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe,
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o sterowania statkiem podczas manewru i stabilizacji z wykorzystujac jako

dane wejsciowe do algorytméw estymowany wektor stanu statku (polozenie,
predkosé, przyspieszenie) i rzeczywista wartos$é zaklécen srodowiskowych,
oraz w czasie badania na statek dzialaja zaklécenia srodowiskowe,

sterowania statkiem podczas manewru i stabilizacji z wykorzystujac jako
dane wejsciowe do algorytméw estymowany wektor stanu statku (polozenie,
predko$é, przyspieszenie i zaklécenia srodowiskowe), oraz w czasie badania
na statek dziatajg zaklocenia $rodowiskowe,.

Analiza badan dotyczaca poréwnania algorytméw sterownia pozwala na
sformulowanie nastepujacych wnioskow:

e algorytm sterowania predykcyjnego umozliwia precyzyjne sterowanie

statkiem uzyskujac mala warto$¢ uchybu srednookwadratowego w stanie
ustalonym Z,sme Oraz w badaniach uzyskuje male przeregulowania A,,

sterowanie z wykorzystaniem nieliniowego algorytmu MPC do stablilizacji
osiaga wyzsze parametry uchybu srednookwadratowego w stanie ustalonym
Tursme Oraz maksymalnej amplitudy w stanie ustalonym A, od pozostatych
algorytméw sterowania pomimo rzeczywistych danych wejéciowych(braku
bledu estymacji) (rodzial 6.1.2),

polaczenie algorytmow PKF i MPC przedstawione w rozdziale 6.1.4,
wskazuje, ze wykorzystanie tych algorytmoéw w systemach dynamicznego
pozycjonowania moze zwigkszy¢ niezawodnosé i bezpieczenstwo statkow

DP.

Badania zwiazane z postawiona teza dotyczaca filtracji obejmowaly pordw-
nanie dzialania algorytméw rozszerzonego filtru Kalmana(KF), nieliniowego
obserwatora (NO), filtru czasteczkowego (PF) i kaskadowego polaczenia filtru
czasteczkowego i rozszerzonego filtru Kalmana (PKF). W badaniach poswie-
conych dziatania algorytmom fuzji danych uwzgledniono: ’

o jakos¢ estymacji dla komplementarnych czujnikéw pomiarowych,

e jako$¢ estymacji algorytmow o réznej doktadnosci opisu statku,

o jako$¢ estymacji dla nadmiarowej konfiguracji czujnikéw pomiarowych,

o jako$c¢ estymacji dla konfiguracji o réznej doktadnosci pomiaru potozenia,

o jakos¢ estymacji dla réznych scenariuszy awaryjnych:
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— uszkodzenia 1 z 3 czujnika polozenia podczas manewru i stabilizacji,

— uszkodzenia 1 z 3 czujnika predkosci podczas manewru i stabilizacji,

uszkodzenia 2 z 3 czujnikdéw polozenia podczas manewru i stabilizacji,

uszkodzenia 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru i stabilizacji,
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braku aktualizacji dla 1 z 3 czujnika polozenia podczas manewru i
stabilizacji,

braku aktualizacji dla 1 z 3 czujnika predkosci podczas manewru i
stabilizacji,

braku aktualizacji dla 2 z 3 czujnikéw polozenia podczas manewru i
stabilizacji,

braku aktualizacji dla 2 z 3 czujnikéw predkosci podczas manewru i
stabilizacji,

dryft 1 z 3 czujnika polozenia podczas manewru i stabilizacji,

dryft 1 z 3 czujnika predkosci podczas manewru i stabilizacji,

dryft 2 z 3 czujnika polozenia podczas manewru i stabilizacji,

dryft 2 z 3 czujnika predkosci podczas manewru i stabilizacji,

o jakos¢ estymacji zaklocen wolnozmiennych.

Na podstawie analizy przeprowadzonych badan zwiazanych z fuzja danych mozna
sformutowaé nastepujace wnioski:

o zastosowanie algorytmu PKF umozliwito estymacje zaklécen wolnozmien-
nych uzyskujac wysoka jakos¢ estymacji stanu dla czujnikéw komplemen-
tarnych (5.1.1) oraz nadmiarowych systeméw pomiarowych (5.1.3),

e badania symulacyjne scenariuszy awaryjnych potwierdzity ze:

algorytm PKF uzyskuje wysoka jako$é¢ estymacji zmiennych stanu
dla:

* czujnikéw komplementarnych (rozdzial 5.1.1),
* nadmiarowych systeméw pomiarowych (rozdzial 5.1.3),

algorytm PKF uzyskuje wysoka jakos¢ estymacji wolnozmiennych
zaklécen srodowiskowych (rozdzial 5.1.11)

algorytm PKF pomimo uszkodzenia czujnikéw pomiarowych za-
chowuje dokladnos$é estymacji zmiennych (rozdzial 5.1.5 i 5.1.6),

algorytm PKF jest odporny na brak aktualizacji z czujnikéw polozenia.
W przypadku wystapienia braku aktualizacji z czujnika predkosci
zwigksza si¢ blad estymacji, ale po wystapieniu poprawnej aktualizacji
z czujnikow pomiarowych blad estymacji z czasem spada do poziomu
sprzed wystapienia awarii (rozdzial 5.1.7 1 5.1.8),

algorytm PKF nie jest odporny na dryft czujnikéw pomiarowych (w
rozdziale 5.1.9 i 5.1.10).

polaczenie algorytméw PKF i MPC przedstawione w rozdziale
6.1.4, wskazuje, ze wykorzystanie tych algorytmoéw w systemach
dynamicznego pozycjonowania moze zwickszy¢ niezawodnosé i bez-
pieczenstwo statkéw DP.
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7. Podsumowanie

Do najwazniejszych oryginalnych rozwiazan, jakie przedstawiono w pracy,
nalezy zaliczy¢: itemize
opracowanie i analiza teoretyczna metod fuzji danych z wykorzystaniem
nieliniowego obserwatora, filtru Kalmana, filtru czasteczkowego,

opracowanie i analiza algorytmu kaskadowego potaczenia filtru czasteczkowego
oraz rozszerzonego filtru Kalmana,

analiza dzialania algorytméw fuzji danych z wykorzystaniem scenariuszy
awaryjnych,

opracowanie i analiza teoretyczna regulatora PID, backstepping i sterowania
predykcyjnego z wykorzystaniem nieliniowego modelu statku,

opracowanie i analiza potaczonego algorytmu fuzji danych i sterowania predyk-
cyjnego z wykorzystaniem nieliniowego modelu obiektu,

przeprowadzenie badan symulacyjnych dotyczacych wykorzystania algorytmow
PKF do wyznaczania wartosci wejsciowych dla algorytmu MPC.

Podsumowujac przeprowadzone badania symulacyjne wskazuja, ze zas-
tosowanie zaprojektowanych algorytmoéw moze w sposob istotny wplynaé na
dokladnosé sterowania oraz na bezpieczenstwo statkéw DP.

Prezentowane badania moga stanowi¢ wprowadzenie do dalszych prac nad
analiza algorytmow sterowania statkiem oraz wplywem jakosci estymacji i rodzaju
zaktécen srodowiskowych na parametry sterowania. Przyszie prace badawcze
moga dotyczy¢ sterowania statkiem po zadanych trajektoriach oraz rozszerzenie
algorytmu MPC-NO o optymalizacje alokacji napedow i steréw statku.
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