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Sazetak:

Tocniji model manevriranja brodom za potrebe prediktivnog vodenja doprinio bi poveéanju
sigurnosti i radne ucinkovitosti broda. Eksperimentalni model dobiven identifikacijom jednostavniji
je od fizikalnog modela i bolje opisuje ulazno-izlazno viadanje procesa, $to ga ¢ini prikladnim za
projektiranje sustava vodenja. Medutim, u nekim slucajevima odredivanje modela identifikacijom
sustava uobicajenim metodama nije moguca. Takav primjer predstavija i slucaj odredivanja modela
broda kod kojeg se javlja takozvani ,,ill-conditioning problem”. Pozornost ovog rada posveéena je
identifikaciji sustava manevriranja brodom pomocdu staticke neuronske mreZe kojim bi se takav
problem rijeSio. Eksperiment prikupljanja podataka za treniranje neuronske mreZe proveden je
simulacijski, u Matlabu 7.6.0 (R2008a), pomocéu Nomotovog modela drugog reda. Unaprijedna
neuronska mreza koja koristi NARX strukturu trenirana je Levenberg-Marquardt algoritmom kako
bi se formirao neuronski model manevriranja brodom. Neuronski model je uspjedno ispitan
simuliranjem ,,Zig-zag" manevra za tri razli¢ita slucaja.

IDENTIFICATION OF SHIP STEERING DYNAMICS USING
NEURAL NETWORK

Abstract:

More accurate system model for MPC (Model Predictive Control) would increase system safety
and operating efficiency. Models built from measured data, although do not reveal physical
properties of the system better describe their input-output relationship and as such are more
convenient for MPC. In some cases, standard system identification of ship manoeuvring is not
possible because of an “ill-conditioning property”. This paper is concerned with identification of
ship steering dynamics using static neural network, which would solve this problem. Feed-forward
neural network that uses NARX model is trained with Levenberg-Marquardt algorithm in Matlab
7.6.0 (R2008a), with data gained through simulation experiment conducted on 2" order Nomoto
model. Neural model of ship steering dynamics was then successfully tested in three different cases
of “Zig-zag” manoeuvre.

1. UuvOD

Temeljni pristup projektiranju regulatora kaze
kako je regulator moguce projektirati ukoliko su
poznati sustav i njegova okolina [1]. Razliite
metode adaptivnog vodenja, kao §to su Model
Reference Adaptive Systems (MRAS), ali i metode
podeSavanja regulatora, kao 3to je Self-Tuning
Regulators (STR), koriste model sustava za
njegovo vodenje. Jedna od najéesée koriStenih
metoda vodenja, Model Predictive Control (MPC)

takoder koristi model sustava za njegovo vodenje,
kao Sto je to opisano u [2]. Ocito je model sustava
temeljna komponenta naprednih metoda vodenja pa
je dobivanje kvalitetnog modela preduvjet za
kvalitetno vodenje sustava. U osnovi se
matematicki modeli sustava mogu podijeliti na
teorijske modele, dobivene na temelju analitickih
izraza  koji  opisuju fizikalne  zakonitosti
razmatranog sustava, i eksperimentalne modele,
dobivene na temelju mjerenja ulaznih i izlaznih
vrijednosti sustava. Eksperimentalni model dobiven



identifikacijom, iako ne daje uvid u zbivanja u
procesu, jednostavniji je od teorijskog modela i
bolje opisuje ulazno-izlazno vladanje procesa, $to
ga ¢ini prikladnim za projektiranje sustava vodenja
[3]. U nekim slucajevima odredivanje modela
identifikacijom sustava uobic¢ajenim metodama nije
moguca. Takav primjer predstavlja 1 slucaj
odredivanja modela broda kod kojeg se javlja “ill-
conditioning problem”. U tom je slu¢aju potrebno
razmotriti alternativna rjeSenja kao Sto je uporaba
umjetnih neuronskih mreza.

MLP (Multi Layer Perceptron) neuronska mreza,
trenirana BP (Back-propagation) algoritmom, s
nelinearnom aktivacijskom funkcijom u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom u izlaznom sloju, uz
uporabu odgovarajueg broja neurona, moze S
odredenom to¢nos¢u aproksimirati bilo koju
nelinearnu funkciju [3]. Rezultati mnogih radova,
kao Sto su [4], [5] i [6] promovirali su neuronsku
mrezu u jedan od vodecih alata za identifikaciju
sloZenih nelinearnih sustava.

Manevriranje brodovima je slozen zadatak jer je
brod sloZen objekt koji prvenstveno zbog izrazito
velike mase ima spor odziv na zadane pobude, bilo
da je rije¢ o pobudi u vidu zakreta kormila ili
neZeljenim promjena iz okoline. Pojava zaka3njele
promjene kursa Cest je slucaj, a naroCito opasan
ukoliko se radi o promjeni kursa za izbjegavanje
nesrece. Takoder, kasnjenje odziva broda ima za
posljedicu dodatna pomicanja kormila koja djeluju
negativno na Zzeljenu brzinu broda i potrodnju
goriva [9]. Sto to¢niji model manevriranja brodom
za potrebe prediktivnog vodenja broda doprinio bi
povecanju sigurnosti i radne ucinkovitosti broda.
Kao $to to pokazuju rezultati iz radova [7], [8] i [9]
dobre rezultate moguée je posti¢éi uporabom
neuronske mreze. Pomocéu neuronske mreze
moguce je dobiti bolji, precizniji model sustava
koji tada omogucava i bolje vodenje.

Pozornost ovog rada posveéena je identifikaciji
sustava manevriranja brodom pomocu stati¢ke
neuronske mrezZe. Postupak identifikacije proveden
je simulacijski, u Matlabu 7.6.0 (R2008a), na
temelju podataka prikupljenih snimanjem odziva
Nomotovog modela drugog reda. Simulacijski
rezultati prikazuju uspjeSnost predlozene metode.
Sijede¢i korak u smjeru formiranja kvalitetnog
modela broda za potrebe vodenja bio bi treniranje
neuronskog modela opisanog u ovom radu
podacima dobivenim mjerenjima na stvarnom
objektu.

2. IDENTIFIKACIJA SUSTAVA
POMOCU NEURONSKE MREZE

Proces manevriranja brodom se moZe detaljno
opisati slozenim matemati¢kim modelima na nacin
prikazan u radovima [8], [10], [11] i [12]. Medutim,
ukoliko se model koristi za vodenje sustava tada su

prikladniji modeli u obliku prijenosne funkcije,
prvenstveno zbog mogucénosti provodenja postupka
identifikacije. Nomotovim modelom drugog reda
(1), detaljno opisanim u [11], moZe se dobro
modelirati proces manevriranja brodom, ukoliko je
takav model moguce postaviti.

T K(1+T,s) O
s (1+Ts)(1+Ts)

Naime, u praksi je Cest slucaj jednakosti T, = T;
pa se nula i pol prijenosne funkcije medusobno
poniSte i sustav postaje nemoguce identificirati.
Ovaj problem se naziva “ill-conditioning problem”
i predstavlja ozbiljnu prepreku u koriStenju
Nomotovog modela drugog reda za identifikaciju
procesa manevriranja brodom.

2.1. Opis metode

Jedno od rjesenja koje se Cesto primjenjuje u
identifikaciji sustava su umjetne neuronske mreze,
detaljno opisane u [13]. Neuronske mreze se mogu
koristiti za  formiranje  modela  ,crnih
kutija“  (Black-box approach) na temelju
prikupljenih ulaznih i izlaznih informacija sustava.
Predstavljanjem dovoljno velikog broja ulazno-
izlaznih parova, kroz proces ucenja neuronska
mreZa moZe usvojiti zakonitost prema kojoj se
ulazne vrijednosti preslikavaju u izlazne, odnosno
aproksimirati funkciju prema kojoj se preslikavanje
odvija.

Izbor strukture modela je najvazniji korak
postupka identifikacije. = Najce$¢e  koriStena
struktura nelinearnog modela sustava prikladna za
primjenu neuronskih mreZza je NARX struktura
modela. NARX model se dobije primjenom
nelinearne regresije nad proSlim mjernim uzorcima
izlaznih i ulaznih signala procesa:

y(k)=f(y"u") + (k) @)

NARX model, opisan u [3], moZe se smatrati
op¢im modelom nelinearnih sustava. Izlaz NARX
modela (3), je u biti procijenjena vrijednosti
izlaznog signala procesa u k-tom koraku, izradunata
u k-1 koraku na temelju trenutno dostupnih ulaznih
i izlaznih signala procesa.

y(k) = f, (¢(k),0) (3)
gdje je o(k) regresijski vektor, definiran izrazom:

oK) =[9,(K).0,(K)]=

@
=[y(k-1),...y(k —a),u(k =1),...u(k =b)]



NARX model nema povratnih veza pa njegovi
regresori ne ovise o parametrima modela. Ovo
svojstvo ¢ini NARX model strukturno stabilnim.
Kao parametrirana nelinearna funkcija f, moze se
koristiti neuronska mreZa koja ima svojstva
univerzalnog aproksimatora [3].

ViSe-slojni  perceptron (MLP, Multi-Layer
Perceptron), koji u skrivenom sloju Koristi
sigmoidalnu (tansig), a u izlaznom sloju linearnu
aktivacijsku funkciju, je univerzalni aproksimator i
moZe se koristiti za identifikaciju sustava [14].

2.2. Simulacijsko istraZivanje

Kako Dbi se izradio neuronski model
manevriranja brodom Kkoristen je Matlab 7.6.0
(R2008a). Za potrebe ovog rada, uobicajeni
postupak prikupljanja podataka mjerenjima na
stvarnom objektu zamijenjen je simuliranjem na
raCunalu, prvenstveno zbog jednostavnosti, ali i
ekonomskih razloga.

Prema Nomotovom modelu drugog reda iz rada
[11] izraden je simulacijski model sustava u
Matlab/Simulinku, kako bi se prikupili potrebni
podaci za treniranje mreze. Simulacija se odvija s
vremenom uzorkovanja Ts = 0.1 s, a vrijeme
trajanja simulacije je T = 1000 s, §to znaci da je
simuliranjem procesa na digitalnom racunalu
prikupljeno 10 000 uzoraka za treniranje mreze.

Pobudni  signal je linearni signal sa
superponiranom smetnjom BLWNS (Band Limited
White Noise) i ponavlja se s razli¢itim periodom, a
ima znacenje promjene kuta kormila od -30° do 30°
i obratno, razli¢itom brzinom. BLWNS se koristi
zbog svojih svojstava, opisanih u radu [3], koja
omogucavaju provodenje procesa identifikacije.

Ulazni podaci za provedbu  postupka
identifikacije sustava pomocu staticke neuronske
mreze, prema NARX modelu, su clanovi
regresijskog vektora, koji u ovom sluéaju ima 6
¢lanova, tri uzastopna uzorka pobudnog signala:
X(k-1), x(k-2), x(k-3) i tri uzastopna uzorka izlaznog
signala: y(k-1), y(k-2), y(k-3).

Za modeliranje procesa manevriranja brodom
koristi se MLP s 18 neurona skrivenog sloja sa
sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom, jedan
izlazni  neuron s linearnom  aktivacijskom
funkcijom, Levenberg-Marquardt algoritam za
treniranje i metodu ranog zaustavljanja. Treniranje
mreZe se zaustavlja kad srednja kvadratna pogreska
(MSE, Mean Square Error) konvergira ka nekoj
minimalnoj vrijednosti. U konacnom je odabran
slucaj u kojem se postize vrijednost pogreske MSE
=1.21-10™, nakon 1000 epoha.

2.3. Rezultati simulacijskog istrazivanja
Kako bi se ispitala vrijednost dobivenog modela

potrebno ga je testirati u novim, nepoznatim
situacijama koje modelu nisu predstavljene u

procesu treniranja. Ovo znaci da je potrebno
koristiti razli¢ite pobude za treniranje i testiranje
modela. Neuronski model testiran je u ,Zig-
Zag“ manevru. Uobicajeni postupak provodenja
»Zig-Zag"“ manevra opisan je u [8].

Napravljena su tri razlicita slucaja ispitivanja
modela, koja podrazumijevaju razli¢ite brzine
zakreta kormila, razli¢ite maksimalne polozaje te
razli¢itu ucestalost promjene polozaja lista kormila.

odav Nomolovog
modela

oday Nomoloveg 77

maodela

odziv Nomotovog
modcla

Sl. 1. Usporedba odziva sustava i odziva modela (a)
u prvom, (b) drugom i (c) tre¢em sluc¢aju

Slika 1 (a), (b) i (c) prikazuje usporedbu odziva
sustava opisanog Nomotovim modelom drugog
reda i neuronskog modela  dobivenog
identifikacijom. Odzivi se preklapaju pa je sa slike
gotovo nemogucée utvrditi razliku izmedu dva
odziva.

3. ZAKLJUCAK

Cilj ovog rada je bio identifikacija broda
pomoc¢u neuronske mreze, pri ¢emu se brod kao



sustava promatra iz perspektive manevriranja i
opisuje modelom koji dovodi u izravnu vezu
poloZaj kormila i kurs broda. Osnovni zadatak bi je
formirati neuronski model koji Sto toénije
predstavlja promatrani sustav.

Neuronski model je ispitan simuliranjem ,,Zig-
zag®“ manevra za tri razliCita slucaja. U sva tri
sluéaja simulacijski rezultati su jako dobri pa se
moze zakljuciti da je modeliranje procesa
manevriranja brodom predloZzenim neuronskim
modelom uspjeSno provedeno. Neuronski model
dobiven identifikacijom daje odziv identi¢an
odzivu modela koji je koristen za prikupljanje
podataka pa se moZe pretpostaviti da bi neuronski
model dobiven na temelju mjerenja provedenih na
stvarnom objektu takoder bio dobar.

Dakle, slijede¢i korak u smjeru formiranja
kvalitetnog modela broda za potrebe vodenja bio bi
treniranje neuronskog modela opisanog u ovom
radu podacima dobivenim mjerenjima na stvarnom
objektu.

Postojanje kvalitetnog modela koji
vjerodostojno predstavlja sustav je preduvjet za
kvalitetno vodenje sustava pa je, za slucaj
nemoguéeg odredivanja  kvalitetnog modela
tradicionalnim identifikacijskim  postupcima,
identifikacija sustava pomocu neuronske mreze
ocito dobro rjesenje.
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