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Resumen

En este articulo, se propone el disefio de un experimento alternativo a la maniobra de zig-zag estandar para la estimacién de
pardmetros de modelos de maniobra lineales de buques. En el disefio del experimento, se realiza la seleccién de la frecuencia de
una sefial de entrada mediante un enfoque basado en la sensibilidad de los pardmetros. La estimacion de los pardmetros se efectia
utilizando un método de error de prediccién junto con el filtro de Kalman. Para la evaluacién del experimento disefiado con el
estimador propuesto y la validacién del modelo obtenido se proponen dos casos de estudio: uno en simulacién y otro con datos
adquiridos en aguas abiertas. Copyright © 2012 CEA. Publicado por Elsevier Espaiia, S.L. Todos los derechos reservados.
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1. Introduccién El presente trabajo, se centra en el disefio de experimen-
tos para la estimacion de parametros de modelos de maniobra
lineales de buques. Estos modelos, son modelos acoplados de
2 grados de libertad (2GDL: desplazamiento lateral y guifiada)
que se utilizan en aplicaciones de control de rumbo (Perez and
Fossen, 2006). Este tipo de modelo lineal es adecuado para apli-
caciones de baja velocidad como por ejemplo: aproximacién a
puerto o navegacion en aguas confinadas, ya que en el caso de
alta velocidad estos modelos no serfan adecuados debido a la
acentuacion de los efectos no lineales. Un problema que se pre-
senta a la hora de disefiar estos controladores de rumbo es que,
si el modelo matemético utilizado para el disefio no es exac-
to, resulta dificil sintonizar el controlador para obtener un buen
comportamiento. De ahi, la importancia de disponer de un mo-
delo lo mds exacto posible, que es el objetivo de este articulo.
En lo que se refiere a la estimacién de pardmetros de mo-
delos de maniobra lineales destacan los trabajos de Shields and
Hodder (1982); Van Amerongen (1984); Oltmann (2003) en los
que se aplicaron distintas técnicas de estimacion de pardmetros
para modelos de rumbo como: minimos cuadrados ordinarios,
minimos cuadrados generales, variables instrumentales y mini-
mos cuadrados extendidos. En la mayoria de los citados traba-

En la actualidad, los acuerdos contractuales para la cons-
truccién de buques exigen, como requisito, modelos de manio-
bra de buques cada vez mds exactos, lo que potencia el uso de
la teoria de identificacion de sistemas (ITTC, 2005). La teoria
de identificacién de sistemas ayuda a mejorar y validar los mo-
delos con los datos adquiridos en las pruebas de mar ya sea con
modelos a escala o con buques reales. Por lo tanto, la aplicacién
de los sistemas de identificacion a los modelos de maniobra de
buques estd adquiriendo importancia en las diferentes etapas de
evaluacién del disefio de barcos.

Los pardmetros de los modelos de maniobra se estiman ha-
bitualmente a partir de ensayos con buques a escala real. La
capacidad de un método de estimacién para obtener buenas es-
timaciones de los pardmetros depende de la cantidad de infor-
macion sobre la dindmica del sistema contenida en los datos,
que a su vez depende del experimento realizado. Por lo tanto,
el disefio de experimentos es de suma importancia para obtener
pardmetros exactos del modelo y para reducir el tiempo para
llevar a cabo los experimentos.
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jos, se utilizan maniobras estdndar que se aplican habitualmen-
te a los buques a escala real (Lewis, 1989). Otras referencias
como las de Astrom (1980); Kallstrom and Astrom (1981) se
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utilizaron datos de buques a escala real y se aplicaron técni-
cas de mdxima verosimilitud y error de salida en la estimacién
de pardmetros. En este articulo, se propone el disefio de expe-
rimentos de excitacion bajo un enfoque de sensibilidad de los
pardmetros, utilizando métodos de error de prediccion para la
estimacion de los pardmetros. Como algunos de los pardmetros
de los modelos de maniobra de 2GDL son conocidos, la esti-
macioén, constituye un enfoque de caja gris.

En el campo del disefio de experimentos para la identifica-
cién de sistemas, es habitual la utilizacion de sefiales de exci-
tacion aleatorias (Barker et al., 2006; Braun et al., 2001). Sin
embargo, estas seflales tienen como desventaja, en el caso de
la estimacién de pardmetros de modelos de maniobra, que la
trayectoria que va a describir el buque con la sefial aleatoria
se puede salir del drea en el que se realizan las pruebas. Este
drea estd acotada cuando se habla de maniobra. En el caso de
la estimacion de parametros de modelos de maniobra, se en-
cuentran las referencias de Blanke and Knudsen (1999, 2006)
que utilizan un enfoque de sensibilidad de los parametros para
el disefio de experimentos. Dichos autores, proponen el disefio
de experimentos a partir de maniobras estdndar. La propuesta
de este articulo difiere del trabajo realizado por estos autores,
ya que se propone una sefial de excitacion alternativa a la ma-
niobra estdndar de zig-zag a partir de una onda cuadrada desde
el punto de vista de sensibilidad de los pardmetros. Median-
te simulaciones de Monte Carlo se cuantifican las propiedades
estadisticas del estimador propuesto y se comprueba la mejora
obtenida cuando se utiliza la sefial de excitacién disefiada. El
modelo se valida con datos simulados y también con datos ad-
quiridos con un modelo fisico a escala en los alrededores de la
Bahia de Santander.

2. El Modelo

El modelo de maniobra lineal, objeto de estudio de este tra-
bajo, es el propuesto por Davidson and Schiff (1946), que pre-
senta la siguiente forma:

Mv + N(up)v = 75 (D)

donde v = [v, r]” es el vector de velocidades en el punto O, (ver
Figura 1), ug es la velocidad nominal, 75 = bd son las fuerzas
hidrodindmicas generadas por la propulsién, siendo ¢ el 4ngulo
del mecanismo de la propulsion y b el vector de coeficientes
de la propulsién. Los célculos del vector 75 se especifican en la
siguiente seccion para dos tipos de propulsion.

El sistema n se usa para definir la posicién del buque y con-
juntamente con el sistema b también se define la orientacién
del buque (Perez, 2005). Todas las mediciones (de velocidades,
aceleraciones, etc) de los instrumentos a bordo del buque son
referenciadas al origen de coordenadas O, que también se uti-
lizan para formular las ecuaciones de movimiento de esta sec-
cion. En este trabajo se ha adoptado como punto O, a la inter-
seccion del plano de simetria de babor a estribor, el plano de la
linea de agua y el plano transversal en L,,/2. La matriz total
de masas M de (1) esta formada por las componentes de cuerpo
rigido y masa adicional:

XnNorte

Ve v
esplazamiento

w lateral
Arfada

Figura 1: Notacién para la descripcion de los movimientos del buque.

m—Yv
mxg — N;

_ mxg — Y;
M= [ L-N, ] 2)
donde las derivadas hidrodindmicas siguen la notacién de SNA-
ME (1950). En la matriz N(u), se incluyen los términos de

amortiguamiento lineal, Coriolis y centripetos.

| =Y muy — Y,
N(ug) = [ N N ] 3)
La ecuacién (1) se puede expresar como un modelo en es-

pacio de estados de la siguiente manera:
X =Ax+bi6 4)
siendo x = v = [v,7]7 y las matrices
A=-M"'N, by=M"b )

donde los elementos m;j, n;; y b; (i=1,2 'y j=1,2) estdn definidos
en(2)y (3).

Existen dos propuestas alternativas a la representacion del
modelo Davidson and Schiff (1946), que fueron propuestas por
Nomoto et al. (1957). Estos modelos se obtienen eliminando la
velocidad lateral v de (1) para obtener una funcién de transfe-
rencia, que relaciona la velocidad de cambio de rumbo r con el
angulo del timén J, esto es:

ro K(1+Tss)

5 (1 +T1s)(1 + Tas) ©

donde r = ‘%, siendo ¢ el rumbo del buque. Los pardmetros
de la funcién de transferencia (6) estdn relacionadas con las
derivadas hidrodindmicas:

det(M) ny1by —ny1by my1by —my by
T, = K = KT, = M2181 —muby
127 det(N) det(N) } det(N)
T+ T = nymyy + nopmy — NpMy — N2 1Mp2
Pt det(N)

)

Estos modelos se utilizan habitualmente en el andlisis de la
estabilidad de buques y en el disefio de controladores de rum-
bo. La otra propuesta de Nomoto et al. (1957) fue un mode-
lo aproximado de primer orden con una constante de tiempo
Tr=T,+T, - T;s:
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r K

5 (1+Trs) ®)

3. Actuadores y Propulsion

Existen distintos tipos de elementos que, hasta cierto pun-
to, pueden afectar al movimiento del buque como pueden ser:
los timones, las aletas estabilizadoras “fins”, las aletas de popa
“flaps”, los impulsores laterales “thrusters” y las hélices. Estos
dispositivos, junto con los elementos de mando, constituyen lo
que se conoce en ingenieria de control como actuadores pro-
porcionando un nexo de union entre el controlador y el sistema
controlado. En este apartado se describe la formulacién de las
fuerzas generadas por los timones y por la propulsién de cho-
rro de agua “water jets”, que forman parte de la propulsién de
los buques que se utilizan en este trabajo, completando de esta
forma los modelos descritos en la seccién anterior.

3.1. Fuerzas Generadas por los Timones y las Aletas Estabi-
lizadoras
Cuando el fluido se mueve de forma relativa al timén y exis-
te un dngulo de incidencia (o dngulo de ataque) By, entre el flujo
y el timdn, el flujo permanece adherido a su superficie y enton-
ces aparecen fuerzas sobre el mismo, ver Figura 2.

Figura 2: Fuerzas de arrastre y sustentacion sobre un perfil de timén con un
angulo de ataque.

Bajo estas condiciones, aparece una distribucién de campo
de flujo a lo largo de ambos lados del tim6n que induce, a su
vez, una presion sobre su superficie. Esta dltima, da como re-
sultado una fuerza llamada sustentacion, Ly, perpendicular a la
velocidad del flujo y una fuerza de arrastre, Dy, perpendicular
a la fuerza de sustentacién. Ambas fuerzas, Ly y Dy se asume
que actdan sobre un punto llamado centro de presién CP. Para
mas detalles ver (Perez, 2005).

Debido a aspectos practicos, las fuerzas de arrastre y sus-
tentacion se expresan en forma no dimensional:

Ly Dy

= —" = — 9
05V24," " 05v24, ®

CL

donde V es al velocidad del flujo y Ay es el area de la superfi-
cie del timén. En la siguiente formulacién se estiman los coefi-
cientes adimensionales de sustentacidn y arrastre, basandose en
resultados experimentales (Whicker and F., 1958).

dC.  Cp, c;
SO Coe B ey = Cpor ok
(9ﬂf a

c
L 57,3 0.97a

(10)

donde B se mide en grados, Cp. es el coeficiente de arrastre
transversal, Cpg es la seccion minima de arrastre (por ejemplo
para un perfil NACA 15, Cpy = 0,0065) y a es la razén de
aspecto.

En aplicaciones de maniobra, las fuerzas producidas por el
timén en el centro de coordenadas Oy, para 2GDL resultan,

Ty = Lf, TN = —)C[,Lf (11)
donde x;, es la distancia horizontal del CP al punto O,,.

3.2.  Fuerzas Generadas por la Propulsion de Chorro de Agua

El modelo para la propulsién de chorro de agua fue propues-
to por Perdon (1998). En éste modelo, las fuerzas generadas por
la propulsién de chorro de agua estan expresadas en funcién del
empuje y del dngulo de desvio de la tobera 6.

Ty = Tsin26, 7y = x,T sin 26 (12)

El empuje T debido a la propulsion de chorro de agua se expre-
sa como,

Tv,r,8) = (1 —|v—0,33r)*° 1 — 0,4sinld| VoT,  (13)

donde T, es el empuje total a la velocidad inicial en linea recta.
El primer término de la ecuacién expresa una reduccion en el
empuje causada por la componente de velocidad transversal, v.
El segundo término expresa la pérdida en el empuje debido al
angulo de desvio en la tobera.

3.3.  Dispositivos de Empuje y Hélices
Una primera aproximacién del empuje proporcionado por
una hélice T, se puede encontrar en los cdlculos de sustenta-
cion. Estos calculos fueron propuestos por Blanke (1981), que
los utiliz6 para sentar las bases de aproximacién del diagrama
de la hélice en aguas abiertas. Las caracteristicas adimensiona-
les en aguas abiertas estdn definidas en términos del coeficiente
J()Z
Jo = Va/(nD) (14)

donde V,(m/s) es la velocidad de avance, n(rps) son las revo-
luciones por segundo y D(m) el didmetro de la hélice. Normal-
mente, para definir la reduccién de la velocidad relativa de la
velocidad de avance en la hélice (la velocidad del agua que en-
tra en ella), se utiliza la siguiente expresion:

Vo= (1-wU (15)

donde w es la constante de estela “wake fraction number” y
U(m/s) es la velocidad en el eje x. La constante de estela en la
popa se expresa como (Clark, 2004):

w=0,5Cp —0,05 (16)
El empuje positivo proporcionado por la hélice se define como:

Kr, = a) + apJo + a3 e, T, = pD*Kr, Inln 17)
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El coeficiente de empuje K7, se obtiene de las curvas carac-
teristicas de la hélice (Bertnitsas et al., 1981). El coeficiente de
empuje es funcion de:

Kr, = f(J,P|D,Ag[As,2) (18)
donde P/D es la razén de diametro de paso, Ag/A, es la razén
de area de la pala, z es el nimero de palas de la hélice.

4. El Filtro de Kalman

El filtro de Kalman (1960) (KF: “Kalman filter”) es un ti-
po especial de observador que tiene en cuenta la incertidumbre
en el modelo y el ruido en la medicién. Se asume que, en ca-
da instante de tiempo, la funcién de densidad de probabilidad
posterior de los estados es Gaussiana, por lo que se puede ca-
racterizar por dos parametros: la media y la covarianza.

Para la aplicacién del KF se considera el siguiente modelo
discreto

Xy = Oxpg + Auk_l + Wi

Ye =

siendo wi_; ~ N(0, Q) el ruido del proceso, n; ~ N(0,R) el
ruido en la medicién, x; los estados, y; las mediciones y u—
las entradas. Las matrices ®(dimension n, X n,), H(dimension
ny X ny) y A (dimensién n, X n,) son conocidas.

Para implementar el filtro KF se realizan los siguientes pa-
sos (Gelb, 1999):

Hx; + ny, (19)

1. Estimar la prediccion de los estados,

k-1 = Fxroipe1 + A1t (20)
2. Obtener la prediccion de la covarianza,
Pt = FPi_y FT + Q 21
3. Calcular la ganancia de Kalman,
K = Pyt H (HPyy— H + R)™ (22)
4. Corregir los estados,
K = Eipe—1 + Kigeye — HE 11 (23)
5. Corregir la covarianza,
Py = (I = Ky H) ™' Py 24)

donde la matriz Q es la covarianza de la incertidumbre en el
modelo y R es la matriz de covarianza del ruido en la medicidn.

4.1. Sintonizacion del Filtro de Kalman

La sintonizacién del filtro KF contempla tres aspectos:

Ruido en la Medicion (n;): El ruido en la medicién nor-
malmente esta asociado al ruido de los sensores. Si los senso-
res no presentan sesgo, y o; es una estimacién del valor RMS
(“root mean square”) de la componente i, podemos escoger R
= diagonal(cy1, 02 ..., Onp).

Estado inicial y su covarianza (xy, Py): El estado x( es una
estimacion del estado inicial, y su covarianza Py una medida de
la certeza de esa estimacion inicial. Las componentes de xy, en
algunos casos, se pueden tomar de la salida y_;. La matriz Py se
escoge diagonal con altos valores para los estados no medidos
y valores apropiados para los medidos.

Ruido del proceso (w;): Las estadisticas de la incertidum-
bre en el modelo normalmente no son faciles de determinar. De-
bido a esto, la matriz de covarianza Q se escoge diagonal y sus
valores se usan para sintonizar el filtro KF mediante prueba y
error. Si se acepta que el modelo es exacto, se reducen los valo-
res de la matriz Q de covarianzas de ruido en los estados, lo cual
reduce la influencia de la incertidumbre del modelo en las esti-
maciones. Sin embargo, si se considera que el modelo presenta
cierta incertidumbre, es necesario incrementar la matriz de co-
varianza de estados Q; esto reduce el sesgo en las estimaciones
de los estados e incrementa la influencia de la incertidumbre en
el modelo de dichas estimaciones.

4.2.  Estimacion de Estados con el filtro KF de un Modelo Li-
neal de Maniobra

El ejemplo que se propone a continuacion, servird de pun-
to de partida para las secciones de disefio de experimentos. Se
considera un modelo lineal de maniobra de 2GDL, cuyas ecua-
ciones dindmicas se definieron en (4) y (5). La propulsién, que
actiia sobre las entradas de este modelo de maniobra, se imple-
menta segun las ecuaciones que se definieron en (11) afiadiendo
a este vector el empuje provocado por las hélices (ver datos en
el Apéndice™B.1). Se han tomado como pardmetros del mode-
lo de maniobra lineal, los que se obtienen con la formulacién
de Clarke et al. (1983)(ver Apéndice™A). El sistema continuo
de (4) se ha discretizado siguiendo un método de discretizacién
estandar (Fossen, 1994), con lo que se obtiene el siguiente sis-

tema discreto.
Dxp_1 + Ad_q1 + Wi (25)

(26)

X =
Ye =

donde x; = [vi,1,]T, ® ~ [+ Ahy A ~ Bh.

Los ruidos wy_; y ng son secuencias aleatorias independien-
tes con media cero en ambos casos y covarianza Q y R respec-
tivamente. La ecuacion (26) indica que las salidas son iguales a
los estados, como sucede en los modelos de maniobra.

Se han utilizado datos simulados de una patrullera
(ver Apéndice™B) incluido en la toolbox de Matlab (MSS: Ma-
rine Systems Simulator (Fossen and Perez, 2004)). Estos datos,
han sido contaminados con niveles de ruido no correlacionado
similares a los esperados en la instrumentacién a bordo de un
buque.

Como el modelo de la patrullera, implementado en el si-
mulador MSS, es un modelo no lineal, es necesario escoger
una maniobra de zig-zag adecuada para excitar Gnicamente la
dindmica lineal del sistema. En la Figura 3 se muestran los
gréficos tipicos de fuerza-velocidad (Abkowitz, 1964) en el sis-
tema de coordenadas fijado al buque, punto Oy, para una manio-
bra de zig-zag. Se observa como el comportamiento de la patru-
llera para una maniobra de zig-zag de 5° es aproximadamente

Xk + ng
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lineal con respecto al comportamiento no lineal de la maniobra
de zig-zag de 20°. Por este motivo, se escoge una maniobra de
zig-zag 5-5 para excitar la dindmica lineal del sistema.

x10| * zig-zag 20-20 x 107 zig-zag 20-20
2 zig-zag 5-5 2 zig-zag 5-5
Z 0 € o0
= =
) ' -2 :
-2 0 2 -0.1 0 0.1
v(m/s) r(rad/s)
o X 10°| - zig-zag 20-20 5 X 10° zig-zag 20-20
zig-zag 5-5 zig-zag 5-5
Z o0 Z o0
=z z
-2 . -5 :
-2 0 2 -0.1 0 0.1
v(m/s) r(rad/s)

Figura 3: Grificos de fuerza y velocidad de una patrullera para unas pruebas de
zig-zag 20-20 y 5-5 en el intervalo de simulacién [0 120s].

En la Figura 4 se muestran los resultados de la estimacion de
los estados con KF para la patrullera. Se observa como los datos
estimados (sefial roja separada por guiones) siguen a los datos
limpios sin ruido (sefial verde) pese al ruido con que fueron
contaminadas las mediciones (sefial punteada azul) y la incerti-
dumbre en el modelo provocada por los pardmetros calculados
con la formulacion de Clarke. El filtro KF se implement6 tal y
como se ha descrito previamente. La matriz de covarianza de
las mediciones R es diagonal,

R= [‘” Oz] @7

La matriz de covarianza de los estados Q se escoge diagonal,
considerando que la incertidumbre del modelo es pequefia ya
que la formulacién de Clarke et al. (1983) es bastante exacta.
Por lo tanto se considera, R > Q.

5. Estimacion de Parametros Basada en Métodos de error
de Prediccion

Los métodos de estimacién de pardmetros (Ljung, 1987)
tienen como objetivo, mapear los datos observados Yy en el
espacio perteneciente a los parametros Dy, es decir: Yy —
OneDyy; siendo N el ndmero de muestras, Dy el conjunto de
valores sobre los que los pardmetros del vector 8 oscilan en una
estructura de un modelo.

Los métodos de error de prediccién (PEM: “prediction error
methods”) persiguen este objetivo y son aquellos que utilizan
un modelo de prediccién y un criterio, que postula una funcién
de errores de prediccion.

El error de prediccién, para un determinado modelo M(6),
viene dado por

&k, 0) = y(k) — 9k, 6) (28)

Senal Ruidosa

Sefal Limpia
g —02} | = — — Senal Estimada
=
—0.4}
-0.6 ; i : :
10 12 14 16 18 20
tiempo(s)
0.04 : :
2
g 0.02f ~ _
= : Sefial Ruidosa
: Sefial Limpia
0 i ; - — - Sefal Estimada
10 12 14 16 18 20

tiempo(s)

Figura 4: Estimacion de los estados con el filtro KF de un modelo de maniobra
lineal (maniobra zig-zag 5-5 con la patrullera).

En la aplicacién a modelos de maniobra lineales en el es-
pacio de estados, la estimacion de los pardmetros utilizando el
método PEM, se puede formular, segtin Ljung (1987), de la si-
guiente manera:

Opem(Yy) = arg min Vy(6, Yy) (29)
OeDyy
con

&r(0) = yk — D1
uk-1 = Zap—1 (30)
Kk = =1, 76, 0) + KOOk — Dipe—1)

El método PEM se aplica utilizando el filtro KF para la es-
timacion de los estados.

Para procesos Gaussianos la funcién Vy se puede seleccio-
nar como:

N
Vy = det Z £(0)e(0)” (31)
k=1

lo que proporciona estimaciones con la varianza asintética pe-
quefia. Astrom (1980) expuso que (31) proporciona una esti-
macién de maxima verosimilitud (MLE: “Maximum likelihood
estimate”).

6. Diseiio de Experimentos

En el disefio de experimentos de entrada para la estimacion
de los parametros, se ha utilizado un enfoque basado en su sen-
sibilidad, propuesto por Knudsen (1994), que tiene las siguien-
tes caracteristicas:

= Presenta una mayor independencia de supuestos y apro-
ximaciones. Por ejemplo con referencia al ruido (gracias
al planteamiento propuesto por Knudsen (1994) que se
especificara en esta seccion).

= Debido a la interpretacién geométrica (la elipsoide de
sensibilidad que se construye con medidas de sensibili-
dad que se definirdn posteriormente) es compatible con
el conocimiento fisico.
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= También se aplica a pardmetros fisicos, incluyendo parame-

tros que no pueden ser estimados en tiempo discreto.

Estas caracteristicas tienen ciertas ventajas sobre otros criterios
mas comunes para el disefio de experimentos, concretamente
el disefio de experimentos dptimos; como son la matriz de in-
formacién de covarianza de las estimaciones o la matriz de in-
formacién de Fisher (Goodwin and Payne, 1977; Ljung, 1987;
Soderstrom and Stoica, 1994). Sin embargo, este planteamiento
de disefio de experimentos Optimos, tiene ciertas desventajas:

= Se basa en ciertos supuestos dificiles de llevar a la apli-
cacidn practica.

= Es incompatible con el conocimiento fisico.

= Se aplica Gnicamente a las estimaciones de los pardme-
tros de modelos lineales en tiempo discreto.

En el caso de la estimacién de pardmetros de modelos de
maniobra, dado el significado fisico de los términos de estos
modelos (ver matrices (2) y (3)), el procedimiento de Knudsen
(1994) resulta muy adecuado para el disefio de experimentos de
entrada. El término maniobra, que se utiliza para clasificar a es-
te tipo de modelos, se refiere al movimiento del buque en aguas
tranquilas y sin olas, por lo que las pruebas de mar se realizan
cerca de la costa con limitaciones dimensionales para realizar-
las. Por lo tanto, se propone el disefio de una sefial cuadrada,
que también se puede realizar con estas limitaciones espacia-
les, y que proporciona una respuesta similar a la de una prueba
de zig-zag que se utiliza habitualmente con los buques a escala
real.

Un enfoque general en la estimacién de parametros es el
de minimizar el sumatorio de los residuos al cuadrado, que se
suele denominar como V(6). La exactitud y precisién de los
pardmetros estimados dependen principalmente de la estructu-
ra del modelo y de la sefial de entrada. La funcién V(6) pro-
porciona, por un lado, una medida de los errores de medicién
de las sefiales del modelo pero, por otra parte, es también una
medida de los errores de sus pardmetros. No existe garantia de
que un valor pequeiio de V(6) proporcione errores pequefios en
las estimaciones de los pardmetros, incluso en el caso de que
la estructura sea la correcta. Una condicidn necesaria pero no
suficiente es que V(6) sea sensible a todos los pardmetros. Es-
to corresponde a que el experimento sea rico en informacién,
lo cual requiere de una sefial de excitacion persistente (Ljung,
1987). Es necesario que la estructura del modelo sea identifi-
cable. Esto quiere decir que si para una distribucién f(Yy|6),
existe mds de un valor de 6 que corresponde a un tinico valor de
£, no es posible decir cual de los dos valores de 6 es el correcto,
incluso si el nimero de muestras tomadas fuera infinito. En este
caso se dice que el parametro no es identificable (Stuart et al.,
1999).

6.1. Sensibilidad de los Pardmetros

En un enfoque general, para la estimacién de modelos de
maniobra, se pretende obtener:

$(k) = f(r5,v,0) (32)

donde, como se defini6é anteriormente, 8 es el vector que con-
tiene las estimaciones de los parametros fisicos, 75 es el vector
de fuerzas de la propulsién y v es el vector de velocidades.

La medida de la sensibilidad en los pardmetros con respecto
aerrores el modelo, propuesta por Knudsen (1994), es valida en
un rango local alrededor de la estimacién éptima del parametro,
On.

El error del modelo se divide en dos partes, una parte es
go(k) correspondiente a € = 6y que estd causada por el ruido en
la medicidn y errores en la estructura del modelo, y la otra parte
es la que depende de los pardmetros &,(k),

ek,0) = golk) + g,(k), go(k) = y(k) — J(k, Oy)
gpk) = 3k, Oy) = $(k,0)

Para que la sensibilidad sea independiente del punto de opera-
cién se ha introducido g, (k) y se realiza una linealizacién en los
pardmetros del modelo (suponiendo un caso general no lineal
en los pardmetros) mediante el desarrollo en serie de Taylor,

(33)

Yk, 6) = 3(k, On) + Yk, On)(0 - Oy) (34)
donde se hace necesario calcular el gradiente
dfo)
Yk, On) = == lo=oy (335)

Después, se calcula el valor RMS de g,(k, 6) cuyo valor es

N
epms (k0= | ¥ kzl £2(k,0) = (0= 65) H(On )0 — O)
) (36)
donde la matriz H(fy), es el Hessiano definido por
1 N
H(n) = 5 kZ‘ Wk, 03" (k, 6y) (37)

Como los valores de cada uno de los parametros pueden ser
muy diferentes entre si, es conveniente utilizar sensibilidades
relativas de la siguiente forma,

0, = L7'0, L=diag(6y) (38)

entonces, se vuelve a calcular £, gys

eprms (k,0,) = NO, = DTHOx)6, - 1), T ={1...1}) (39)

donde

H,(y) = L"H(6y)L (40)

Las sensibilidades de &, gys () relativas a un pardmetro 6; son
entonces,

dep pus
i=——— = Vhii, hi = {HO8)}ii 41
260/ 0m; {H(6n)} “D
se realiza una transformacién ortogonal
Hy(0) = T H,(O)T, (42)
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donde 7, es la matriz de transformacion ortogonal que contiene
los autovectores de H, como columnas.

La medida de la variacion de sensibilidad en diferentes di-
recciones dentro del espacio n6 de los pardmetros se denomina

R.
Smux /lmax

R= = ) = (Hy (O} 43

S T {Har(0)} 43)

La minima sensibilidad de 6;, S;, se determina

0i max = V{Hr_l(e)}m S min =

Las cuatro mediciones caracteristicas de sensibilidad mas
importantes, que se han de tener en cuenta a la hora de disefiar
un experimento de entrada, estdn resumidas en la Tabla 1.

= JIH O @4

91' max

Tabla 1: Mediciones caracteristicas de sensibilidad de los parametros.

Sensibilidad Ecuaciones Valores requeridos
S nin (43), (42) tan grande como sea posible
S'i min (44), (40) tan grande como sea posible
R (43), (42) tan préximo a 1 como sea posible
Ri=Si/Simin (40), (41), (44) tan préximo a 1 como sea posible

Basdndose en las consideraciones de sensibilidad resumi-
das en la Tabla 1, para disefiar una sefial buena (no optima) de
entrada, se han de seguir los siguientes pasos:

1. Obtener unas estimaciones iniciales de los parametros
cerca de la estimacién 6ptima.

2. Escoger una clase preliminar de sefiales de entrada con
una energia espectral fisicamente realizable. Un pardme-
tro ha de controlar el espectro. Utilizar la intuicién y el
conocimiento fisico.

3. Optimizar la sefial de entrada. Calcular y dibujar algunas
de las medidas caracteristicas de sensibilidad en funcién
de los pardmetros de la sefial de entrada, y escoger los
mejores valores segtin la Tabla 1.

4. Utilizar la sefial seleccionada en el paso anterior sobre el
sistema y obtener estimaciones de los pardmetros mejo-
radas.

5. Si es necesario, volver al paso 2.

En el trabajo de Knudsen (1994) se aplica el limite inferior
de Cramer-Rao, para establecer una relacién entre la varianza
del pardmetro y la sensibilidad de los pardmetros, obteniéndose:

2
Org, = \,ﬁV(HN)/Simin (45)

Este resultado es importante ya que la varianza es directa-
mente proporcional a la varianza del ruido e inversamente pro-
porcional a la sensibilidad. Lo cual quiere decir que cuanto ma-
yor sea la sensibilidad, menor serd la varianza del estimador y,
por lo tanto, el estimador serd mds eficiente.

6.2. Casos de Estudio

Para poder comprobar las caracteristicas del disefio de la
sefial de entrada junto con el estimador propuesto, basdndose
en la teoria previamente explicada, se proponen dos casos de
estudio para modelos de maniobra lineales:
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= Caso 1: Entorno de simulacién utilizando los datos ge-
nerados por un modelo de maniobra de una patrullera de
costas a escala real propuesto por Perez et al. (2006), que
esta incluido en la toolbox de matlab GNC (Fossen and
Perez, 2004)(datos para la velocidad nominal i, tabla
B.5).

= Caso 2: Entorno de aguas abiertas en calma con los datos
adquiridos en un laboratorio marino remoto LMR (Ve-
lasco et al., 2010) de un modelo (escala 1:25) de un turbo
ferry TF-120, ver Apéndice™B (datos para la velocidad
nominal u, tabla B.5).

En el caso 1, todas las mediciones se han perturbado con
niveles de ruido similares a los que tienen la instrumentacién
estandar a bordo de un buque. Dado que el modelo con el que
se generan los datos en el caso 1 es un modelo no lineal, se
ha escogido un valor de amplitud adecuado para excitar Unica-
mente la dindmica lineal del sistema. Por los motivos que se
explicaron en la seccidn 4.2, se escoge una amplitud de la sefial
a disefiar de 5°.

Se ha seleccionado como la sefial de entrada a disefar, una
onda cuadrada, que proporciona una trayectoria descrita por el
buque similar a la que produce una maniobra de zig-zag (co-
mo se puede observar comparando las Figuras 5 y 6). De esta
forma, se tienen en cuenta las limitaciones dimensionales que
existen con los buques reales a la hora de realizar las pruebas.

La amplitud de la sefial cuadrada se escoge de 5° para exci-
tar la dinamica lineal, por las razones anteriormente expuestas,
y la frecuencia f representa el pardmetro a seleccionar. Se parte
del ejemplo para un modelo de maniobra lineal de 2GDL defini-
do en (25) y (26), al que se le aplica el procedimiento descrito
previamente de disefio de experimentos (Knudsen, 1994). Pa-
ra poder aplicar este procedimiento, se utiliza la formulacién
propuesta por Clarke et al. (1983) (Apéndice™A) para obtener
las estimaciones iniciales de los pardmetros del modelo de ma-
niobra lineal. Después, se aplica el procedimiento de Knudsen
(1994) y se obtienen las medidas de sensibilidad (Figura 7) pa-
ra un barrido de la frecuencia f de la sefal de entrada en el
intervalo [0,01Hz 0,2Hz] donde la sefial puede ser fisicamen-
te realizable.

()

(.Iﬂ o o
—_—
L
—
—

0 20 40 60 80 100 120

_10 i i i i
0 20 40 60 80 100 120
tiempo(s)

Figura 5: Maniobra de zig-zag 5-5 para una patrullera.

En el punto f = 0,06Hz se observa como S ,;;; y R alcanzan
sus valores maximos y mds proximos a 1 respectivamente en
el rango de frecuencias seleccionado. En este mismo punto, los
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tiempo(s)
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Figura 6: Sefial cuadrada optimizada en el rango de frecuencias [0,01Hz
0,2Hz], cuyo valor de amplitud es 5° y f = 0,06Hz (patrullera).

valores S; i, para cada uno de los pardmetros adquieren valo-
res maximos para la mayoria de los pardmetros y los valores R;
son minimos locales. Por lo tanto, segun la Tabla 1, f = 0,06Hz
es el valor de la frecuencia de entrada que proporciona los va-
lores més adecuados de medidas de sensibilidad en el rango de
frecuencias seleccionado.
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Figura 7: Grificos de medidas de sensibilidad para una senal cuadrada con fre-
cuencia variable, f(patrullera).

La estimacion de los pardmetros del modelo de maniobra li-
neal se realiza aplicando el método de error de prediccidn junto
con el filtro KF, expuesto previamente, tomando como valores
iniciales (de los pardmetros) los que proporciona la formula-
cién de Clarke et al. (1983). Para cuantificar las propiedades
estadisticas del estimador propuesto, se realizan 2 estudios de
Monte Carlo de 100 realizaciones cada uno. En el primero de
ellos, se utiliza una maniobra de zig-zag 5-5 y en el segundo se
utiliza la sefial cuadrada disefiada de 5° de amplitud y frecuen-

cia f = 0,06Hz. Si se comparan los resultados de la maniobra
de zig-zag indicados en la Tabla 2, con los resultados de la sefial
disefiada de la Tabla 3, se observa que, en el caso de la sefal di-
seflada, se produce una reduccidn en el sesgo para cinco de los
pardmetros estimados y también, una reduccién en la varianza
para cuatro de los pardmetros. Ademds, la reduccién en el sesgo
es significativamente mayor para cuatro de los pardmetros que
el incremento de sesgo que experimentan tres de ellos. Estas ra-
zones indican que la estimacién con la sefial disefiada es mejor
que con la maniobra de zig-zag.

Tabla 2: Resultados estadisticos de la estimacion de pardmetros de modelos
lineales de maniobra basadas en simulaciones de Monte Carlo (100 realizacio-
nes) para una maniobra de zig-zag 5-5 (patrullera).

6 verdadero E(0) Desv. Estandar Sesgo PEM
Y, -3,9300e+005 -4,3259e+005  1,3522e+004  3,9590e+004
Y; -1,4000e+006 -1,5612¢+006  3,3969¢e+004  1,6118e+005
N;  5,3800e+005  7,7891e+005  2,1207e+004  -2,4091e+005
N;  -3,8700e+007 -4,4569e¢+007  1,6785e+006  5,8690e+006
Y, -1,1800e+004 -1,1356e+004  2,3860e+002  -4,4441e+002
Y, 1,3100e+005  1,7569¢+005  3,0209e+003  -4,4694e+004
N, -9,2000e+004 -4,4298e+004  1,0784e+003  -4,7702e+004
N, -4,7100e+006 -5,1902e+006  5,9715e+004  4,8018e+005

Tabla 3: Resultados estadisticos de la estimacion de pardametros de modelos
lineales de maniobra basadas en simulaciones de Monte Carlo (100 realizacio-
nes) para una sefial cuadrada de amplitud 5° y frecuencia f = 0,06Hz (patru-
llera).

6 verdadero E6) Desv. Estdindar ~ Sesgo PEM
Y,  -3,9300e+005 -4,0446e+005  1,1495e+004  1,1459e+004
Y, -1,4000e+006 -1,5943e+006  2,2881e+004  1,9429e+005
Ny 5,3800e+005  8,9493e+005  4,2229e+004  -3,5693e+005
N;  -3,8700e+007 -4,1517e+007  9,4759e+005  2,8173e+006
Y, -1,1800e+004 -1,1683e+004  4,1955e+002  -1,1746e+002
Y, 1,3100e+005  1,5725e+005  8,5045e+003  -2,6248e+004
N, -9,2000e+004 -4,7811e+004  1,8735e+003  -4,4189e+004
N, -4,7100e+006 -5,2914e+006  2,2419e+004  5,8140e+005

En la Tabla 4, se comparan las medidas de sensibilidad pa-
ra la maniobra de zig-zag de la sefial cuadrada disefiada. Se
observa que para la sefial disefiada todos los pardmetros de sen-
sibilidad, incluidos los parametros de sensibilidad de cada una
de las estimaciones, mejoran segun las directrices indicadas en
la Tabla 1. La Tabla 4 también proporciona informacién sobre
cada uno de los pardmetros. En el caso del pardmetro N; el va-
lor de S, es €l mds pequefio de todos los S ;,ix ¥y en el caso
del pardmetro N, el valor de Ry, es uno de los mayores valo-
res de todos los R;, lo que indica que los resultados estadisticos
para estos pardmetros pueden no ser tan buenos. Esto se con-
firma en los estudios de Monte Carlo, ya que no se produce
una disminucién del sesgo para estos pardmetros. Sin embargo,
los resultados son claramente mejores en general para la mayor
parte de pardmetros en el caso de la sefial disefiada.

Para la validacién del modelo, se utilizan datos distintos a
los usados en la estimacién de pardmetros, para lo cual se es-
coge una maniobra de zig-zag 3-3. En la Figura 8 se muestra
el ajuste del modelo estimado a los datos medidos. Se observa
como el ajuste se va haciendo cada vez mas fino. En la estima-
cion inicial con la formulacién de Clarke, el ajuste es bastante
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Tabla 4: Tabla comparativa de sensibilidades en los pardmetros para 2 tipos de
maniobras (patrullera).
Disefio Experimento Zig-Zag
Smin = 632,84 R=621,09 S,;, =498,57 R =640,67

Si min R; S'i min R;
Y, 1,19E+08 2,63E+04 7,32E+07 4,45E+04
Y 4,87E+07 2,03E+04 3,25E+07 2,47TE+04
N; 7,34E+06 2,28E+04 6,87E+06 3,79E+04
N; 1,07E+07 2,84E+04 6,99E+06 5,31E+04
Y, 1,74E+08 2,63E+04 1,07E+08 4,45E+04
Y, 1,93E+09 2,03E+04 1,29E+09 2,47TE+04
N, 3,12E+07 2,28E+04 2,92E+07 3,79E+04
N, 3,85E+08 2,84E+04 2,52E+08 5,31E+04

3

aproximado (linea verde), en el caso de la estimacién con el
método PEM usando el filtro KF para una maniobra de zig-zag
5-5 el ajuste mejora considerablemente (linea negra). Por lti-
mo con la sefial disefiada estimando con el método PEM y el
filtro KF (Linea roja) se obtiene el ajuste mas fino de todos, que
se aprecia sobre todo en la velocidad lateral v, confirmando la
afirmacion de que la estimacién con la sefial disefiada es mejor
que con la maniobra de zig-zag, hecha a raiz de los resultados
obtenidos en los estudios de Monte Carlo previamente realiza-
dos.
0.4
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Figura 8: Validacion del modelo de maniobra lineal para el caso 1 mediante una
maniobra de zig-zag 3-3 (patrullera).

En el caso 2 de estudio, se repite el mismo proceso que en
caso 1, considerando el modelo definido en (4) y (5) cuya pro-
pulsién se implementa segiin las ecuaciones que se definieron
en (12). Los pardmetros iniciales como en casos anteriores se
obtienen con la formulacion de Clarke et al. (1983).

Se disefia un sefial de excitacion a partir de una sefial cua-
drada de amplitud 5° y frecuencia f a determinar. En la Figura

9 se muestran las distintas medidas de sensibilidad para un ba-
rrido de la frecuencia. Se observa que para f = 0, 1 Hz el valor
de S i, €s maximo, los valores de S; ,;» S€ mantienen practica-
mente constantes excepto para dos de los parametros que dismi-
nuyen su valor al aumentar la frecuencia. El resto de medidas de
sensibilidad, valores de R y R;, se mantienen proximos a 1. Esta
seria una buena opcién pero como f = 0, 1Hz resulta un fre-
cuencia bastante alta de cambio de direccién de la propulsion,
se escogid finalmente una frecuencia menor f = 0,05Hz. Para
f = 0,05Hz ocurre lo siguiente: S ,,; es un poco menor que el
valor que se obtiene con f = 0, 1Hz, los valores S; ,;, para un
par de pardmetros son mayores con respecto a los obtenidos con
f =0,1Hz, el valor de R es ligeramente mayor con respecto al
obtenido con f = 0, 1Hz, y el resto de valores de R; son proxi-
mos a 1. Por lo tanto, se considera que para f = 0,05Hz, los
valores de sensibilidad son adecuados, siendo entonces la sefial
utilizada en la estimacion de los pardmetros una onda cuadrada
de amplitud 5° y f = 0,05Hz.
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Figura 9: Gréficos de medidas de sensibilidad para una sefial cuadrada con fre-
cuencia variable, f (turbo ferry TF-120).

Como en este caso de estudio 2, se ha trabajado con un
modelo a escala y la velocidad lateral v en consecuencia es
muy proxima a cero, tal como se puede apreciar en una simu-
lacién en la Figura 10 con una estimacién previa realizada con
la formulacién de Clarke, y la sefial disefiada con amplitud 5° y
f = 0,05Hz, se ha considerado una simplificacién del modelo
de 2GDL utilizado en el caso 1. Es decir, se emplea el mode-
lo simplificado de Nomoto (8), calculando sus pardmetros con
las expresiones de (7) a partir de las derivadas hidrodindmicas
para obtener finalmente como pardmetros iniciales para la esti-
macion las constantes 77 y K. De esta forma, al realizar la vali-
dacién del modelo como en el caso anterior con datos distintos
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Figura 10: Respuesta del modelo simulado (turbo ferry TF-120) para una onda
cuadrada de 5° y f = 0,05Hz.
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Figura 11: Validacion del modelo de maniobra lineal con datos capturados por

el LMR de un modelo a escala de un turbo ferry TF-120 (maniobra de curva de

evolucion en la Bahia de Santander).

a los utilizados en la estimacidn, se puede apreciar el ajuste del
modelo con los datos de rumbo adquiridos con el girocompds
en el LMR. En la Figura 11 se muestra una comparativa del
ajuste para una maniobra de curva de evolucién. Se observa
la mejora obtenida con la sefial disefiada, dado que el ajuste
a los datos medidos es mejor que con la maniobra de zig-zag.
El ajuste con la sefial disefiada no es totalmente exacto debi-
do a que se estd utilizando un modelo lineal para reproducir un
comportamiento no lineal de las mediciones tomadas en aguas
abiertas. Ademads, a pesar de que estas mediciones se realiza-
ron en aguas tranquilas y en condiciones ambientales de viento
y corriente suaves, siempre existe un pequefio efecto de estas
perturbaciones en los datos.

7. Conclusiones

Se ha propuesto el disefio de sefiales de entrada alternativas
a la maniobra estdndar de zig-zag a partir de una onda cuadrada
cuya frecuencia fue seleccionada mediante un enfoque de sen-
sibilidad de los parametros, para mejorar las estimaciones de
los pardmetros de un modelo de maniobra lineal. Se ha conse-
guido una reduccidn en el sesgo para cinco de los parametros.
La reduccion para cuatro de ellos es significativamente mayor
que el incremento del sesgo que experimentan los tres pardme-
tros restantes en el modelo obtenidos en los estudios de Monte
Carlo con la patrullera. Dichas razones indican que la estima-
cién con la sefial disefiada, es mejor que con la maniobra de
zig-zag. Esta afirmacion se ha confirmado en la validacién del
modelo obteniéndose un ajuste a los datos medidos con la sefial
disefiada mejor que con la maniobra de zig-zag, tanto con datos
de simulaciones de la patrullera como también con datos adqui-
ridos en pruebas de mar en la Bahia de Santander procedentes
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de un modelo a escala de un turbo ferry TF-120.

English Summary

Experiment Design for Parameter Estimation of Ship
Linear Maneuvering Models.

Abstract

In this paper we propose an experiment design alternative to
the standard zig-zag maneuver in order to estimate parameters
of ship linear maneuvering models. In the experiment design is
selected the frequency of an input signal using a sensitivity ap-
proach. The parameter estimation is performed using prediction
error methods together with the Kalman filter. For the evalua-
tion of the designed experiment with the proposed estimator and
for the model validation, we propose two cases of study: one in
simulation and another one with acquired data in open waters.

Keywords:

experiment design, parameter estimation, maneuvering mo-
dels, prediction error methods, Kalman filters.
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Apéndice A. Derivadas Hidrodinamicas

Formulacién empirica para calcular las derivadas hidrodindmi-

cas propuesta por Clarke et al. (1983) donde las derivadas con
el subindice ;, se calculan a partir del conocimiento de la geo-
metria del casco del buque. Se presenta en la forma normalizada
segun el sistema “Prime-System I”(SNAME, 1950).

(Y = “("Tey2(1 4 0,16C4BBIT.) - 5, 1(—2-))
LPI’ LI’I’
’ nTe 5 2
(Y = ~(7=)%(0,67B/Ly, = 0,0033(B/T.)?)
PP
, nT. 5
(N = —(5)*(1,1B/L,, — 0,041B/T,)
LPI’
T, 0,33B
(NDy = —(L—)2<1/12 +0,017C(B/Te) = =)
‘PP PP

T,
(Y30 = —(z—)z(l +0,4CpB(B/T.))
123

T,
(YO0 = ~(F5)(=0.5 +2.2(B/Ly,) = 0,08(B/T)

PP

T,
(N/O) = —(’Z—ﬂo,s +2,4(T,/L,))
PP

T,
NIy = —(2

Y2(0,25 + 0,039(B/T,) - 0, 56(1))
Lyp Lyp
donde T, es el calado medio.

Esta formulacidn se aplica a barcos con balance estable (“on
even keel”). Para barcos con diferencias de calado Ty = T, —
Ty, se deben aplicar factores de correccion a los coeficientes
lineales de velocidad (Inoue and Kijima, 1978).

X)n = Y01 +0,67T,4/T,)

YDn = YO)1+0,8T4/T.)

(NDw = N(0)1=0,27T4/T, - Y{(0)/Ny(0))

(NDw = N(O)(1 +0,3T4/T0))) (A1)

Para buques con aletas estabilizadoras, la fuerza Y y el mo-
mento N para un dngulo de ataque Sy son:

Yy
Ny =

Lf COSﬁf + D_f sinﬁf

Yexs (A2)

donde Ly y Dy son las fuerzas de sustentacion y arrastre en el
centro de presién (CP) de la aleta estabilizadora, que estd situa-
do en sp/2 y a una distancia e desde su borde (Figura 2). La
posicién del centro de presion varia con el dngulo de ataque,
pero se puede considerar para pequefios dngulos de ataque, que
el CP esta situado a una distancia e ~ ¢. La distancia xr es la
que va del punto O, al CP de la aleta estabilizadora.

Basdndose en un enfoque desarrollado por Lewis (1989), en
el cual se utilizan los coeficientes de sustentacion y arrastre de
la aleta estabilizadora, se obtiene para 87 = 0:

oC
(Y)p = -p/2A;U ((a_ﬂL)f +(Cplp) (A.3)
Para estimar los valores de la pendiente de la curva de sus-
tentacion, dCy /9B, necesaria para la ecuacion (A.3), se utiliza
la siguiente expresion:

6CL 2r

B " 1+2a AD

siendo la relacion de aspecto a > 0,5.
El resto de derivadas hidrodindmicas se pueden calcular de
la siguiente manera:

(D = X (YD, (YDy = X,(Y)p (NDy = x2(V))y (AS)

De la misma forma, las contribuciones de la aleta estabiliza-
dora a las derivadas de aceleracion del casco son funcién de la
fuerza dependiente de la aceleracién de la aleta estabilizadora,
(Y})s. Estas derivadas corresponden a la masa adicional de las
aletas estabilizadoras y se aproximan por:

2rbpAy 1

W) =~ Ga? + DIP 23U

(A.6)

donde Ay es el area de la aleta estabilizadora, b es la enverga-
dura, y ag es la razén de aspecto geométrico h?/A I

Las expresiones para las contribuciones de las otras deriva-
das de aceleracion de la aleta estabilizadora son las siguientes:

(ND)y = X (VD)5 (V)y = X (V) (ND)y = X (V) AALT)
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Finalmente, las derivadas totales del buque son la suma de
las contribuciones de la aleta estabilizadora y las contribuciones
del casco para cada grado de libertad:

Yi = (YD +np(Y))y
Ny = (Ypn +np(Yy)r
Y. = (¥Y)n+np(Y))y
N = (NDi + ng(Np)s

Yo=Y +np(Y))y
Ny = (YD) +np(Y))y
Y. = (Y)p+np(Y))s
Ny = (N)u +np(N))y

siendo ns el nimero de la aleta estabilizadora.

Apéndice B. Datos de Buques

E. Revestido Herrero et al. / Revista Iberoamericana de Automdtica e Informdtica industrial 9 (2012) 123-134

Tabla B.6: Buques de superficie.

Vehiculo Descripcion Propulsién
Patrullera  Buque patrullero de costas a 2 timones,
escala real 2 hélices

Turbo ferry  Modelo a escala de un turbo
ferry de pasajeros de
alta velocidad TF-120

4 “water jets”
2 centrales fijos,
2 laterales direc.

Apéndice B.1. Propulsion y Apéndices

Tabla B.7: Datos de perfiles NACA para timones y apéndices (Lewis, 1989).

TipodePerfil a  5L(por®) Cruax  Cpo  ua
Datos principales del casco y condicién de carga. NACA 15 Cuad. 3 0,054 1,25 0,0065 23
NACA 15 Cuad. 2 0,046 1,33 0,0065 28,8
Tabla B.5: Dimensiones de los distintos buques.
Dimension Simbolo  Patrullera TF-120 Unidad Tabla B.8: Datos de los apéndices.
Eslora entre perpen. Ly, 51.5 44 m TF-120 Patrullera
Manga B 8.6 0.588 m Dimensién Simb. Aleta estab. Timén Aleta estab. Uni.
Masa m 364,78x10° 120 Kg Area Ay 2x0, 0044 2x1,5 2x1,3 m?
Velocidad Nominal U 7 0.4 m/s CEnvzrgil([iu;? b 8?‘2‘2 liS }2 m
uerda Media ¢ A ) m
Calado e Lppl2 Te 2.29 0.09 m3 Razén de Aspecto a 0,7 3 2 m
Desplazamiento vol. v 355.88 0.11 m . .
de Gravedad VCG 1.549 0.3963 m Dlstancm- del CP rf 20,4 1.4 4,22 m
Centro de . . : del apéndice a O,
Vertical
Momento de Inercia I 3,3818x107 120.259  Kgm?
Distancia en el XG -5.93 -0.5 m Tabla B.9: Datos de las hélices del modelo TF-120
eje xa 0, Hélices centrales Hélices laterales
D 0,04 0,029
Nota: p = 1025Kg/m?; g = 9,81m/s2. El coeficiente de blo- P/D 1 0.8
queo es una relacién entre el desplazamiento, V, y el volumen Ae/Ao 0.8 0.9
del paralelepipedo (bloque rectangular) con las dimensiones L, z 435 325
n

ByT..Cpg=V/(LBT,)




