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Resumo

Este trabalho envolve dois diferentes aspectos da estimacao de espectros direcionais de onda
a partir de movimentos de 1? ordem da embarcacdo. Sendo a estimacdo do espectro de ondas
feita por meio de um método Bayesiano, existe a necessidade da calibracao dos hiperparametros
derivados da modelagem Bayesiana. O primeiro assunto abordado é a determinacdo de uma
metodologia de calibracdo dos hiperparametros necessarios a estimac3do do espectro direcional de
ondas. Desenvolve-se ao longo deste uma primeira analise de um método aplicavel a qualquer
embarcacdo do tipo FPSO para a determinacao a priori de valores de dois hiperparametros de
controle da suavizacdo da estimativa. Obtém-se resultados indicativos de que é possivel definir
valores destes hiperparametros dependentes de quantidades observaveis como calado da embar-
cacdo e periodo das ondas, de modo que os erros de estimacdo ainda se mantém muito préximos
aos encontrados por valores étimos dos hiperparametros.

Isto leva a conclusdo de que na abordagem atual, com valores fixos a cada calado, erros
excessivos e desnecessarios podem ocorrer no processo de estimacao.

O segundo tema trata da estimacdo paramétrica de espectros, utilizando modelos paramé-
tricos de descricdo de espectros como forma de obtenc3o de estatisticas de mar. Abordam-se
também os assuntos de mares cruzados, donde se faz necesséria a identificacao da bimodalidade
dos espectros para a estimacdo correta das estatisticas de mar.

Palavras-chave: Inferéncia Bayesiana, Estimacao de espectro direcional, Critério ABIC.



Abstract

In this work, two differents aspects of directional wave spectra estimation from 1% order ship
motions are presented. As the estimation of wave spectrum is made by means of a Bayesian
method, it is necessary to calibrate the hyperparameters derived from Bayesian modeling. The
first addressed subject is the determination of a calibration methodology of the hyperparameters
needed for the directional wave spectrum estimation. It is developed through this work a first
analysis of an applicable method to any vessel of FPSO type for the prior determination of values
for this two hyperparameters depending on observable quantities, such as draft of the vessel
and wave period, in such a way that the estimation errors are still very close to those found by
optimum values of the hyperparameters.

This leads to the conclusion that in the current approach excessive and unecessary errors can
occurr on the estimation process.

The second subject addresses the parametric estimation of spectra, using parametric models
of spectrum description to acquire the sea statistics. For this purpose, it became necessary the
study of crossed-sea states, which was employed in the bimodal spectrum identification for the
correct estimation of sea statistics.

Keywords: Bayesian inference, Directional spectrum estimation, ABIC criterion.
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1 Introducao

O conhecimento mais detalhado sobre o estado de mar ao qual uma embarcacdo esta sujeita
é um tema importante no que diz respeito ao desenvolvimento de novas tecnologias em enge-
nharia naval e ocednica. Tais informacdes obtidas em escala real podem ser usadas na validacdo
de modelos analiticos e numéricos de previsao do comportamento de embarcacdes, sendo este
tipo de ferramenta muito utilizada nesta area do conhecimento, dadas as grandes escalas envol-
vidas em seus estudos. Podem ser também beneficiados estudos feitos por meio de ensaios em
escala reduzida, uma vez que a comparacdo de resultados com a escala real se torna possivel
ao obter-se informacdes do comportamento da embarcacao sujeita a um certo estado de mar.
Para tanto, devem ser obtidas informacdes detalhadas sobre o espectro de ondas ao qual uma
determinada embarcacdo estd sujeita, tais como a sua direcdo de incidéncia, periodo de pico e
altura significativa das ondas.

Estas informacdes podem auxiliar também na operacdo de unidades de producdo de petréleo,
como, por exemplo, de FPSOs (Floating Production Storage and Offloading), pois sabendo-se
as caracteristicas do espectro de mar no local onde a embarcacdo estd posicionada, podem ser
tomadas decisdes de reorientacdo desta com relacdo a direcdo média de incidéncia das ondas,
buscando-se a reducao da influéncia de tal espectro sobre os movimentos da embarcacdo e, con-
sequentemente, reduzindo-se o tempo de parada da producdo. Sendo possivel a obtencao de
tais informacGes em tempo real, estas podem ser utilizadas para alimentacdo de sistemas de
posicionamento dindmico de FPSOs e de outras embarcacdes.

Tanto em FPSOs quanto em outros tipos de embarcacdo, o conhecimento do espectro direci-
onal de ondas também pode ser utilizado em situacdes de emergéncia, quando o mar se encontra
em condicOes extremas, com o propésito de se garantir a seguranca das instalacdes e da tripula-
cdo. Operacoes de risco como icamento de cargas, lancamento de dutos e cabos, também podem
ser otimizadas ao existirem tais informacdes em tempo real, tornando-as mais eficientes e seguras.

Tradicionalmente, os espectros direcionais de onda sdo obtidos por meio dos dados cole-
tados por bodias oceanograficas, utilizando-se suas séries temporais de movimento, como feito
em (LONGUET-HIGGINS; CARTWRIGHT; SMITH, 1961), por exemplo. Entretanto, este tipo de
equipamento é de dificil aplicacdo nas necessidades atuais de exploracdo de petréleo em alto
mar, a qual tem sido realizada em aguas cada vez mais profundas, sendo isto uma tendéncia das
empresas exploradoras, em particular, da PETROBRAS.

Sendo complexa a instalacdo e manutencdo das bodias oceanograficas em mares de grande
profundidade, uma alternativa mais pratica é a utilizacao de sistemas de registro das condicdes
de mar localizados a bordo das embarcacdoes. Comparando-se as bdias, existe maior facilidade
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de instalacdo e manutencdo de sistemas de radares, sendo estes inclusive utilizados em algumas
embarcacées da PETROBRAS como, por exemplo, o FPSO P-50, embarcacdo empregada como
modelo em estudos numéricos ao longo deste trabalho, apresentada na figura 1.

Figura 1: FPSO P-50 da PETROBRAS.

Dada a relativa facilidade de instalacao e manutencdo de sistemas de determinacdo de es-
pectro direcional localizados a bordo, uma metodologia alternativa e complementar a utilizacado
de radares vem sendo estudada desde o ano 2000, no Departamento de Engenharia Naval e
Ocednica da Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo (EPUSP).

O trabalho aqui desenvolvido esta inserido no contexto da continuacdo dos estudos realizados
pelo grupo de pesquisa da EPUSP, sendo este apoiado pela PETROBRAS na forma de convénio
de pesquisa, com o propdsito de desenvolvimento de um software de estimacdo do espectro dire-
cional de ondas a ser validado por meio de sua implantacdo em um FPSO da frota da empresa.
Sendo a metodologia desenvolvida na EPUSP também baseada em um sistema localizado a bordo
da embarcacao, sua implementacao operacional é relativamente simples, bastando-se a utilizacao
de um computador conectado a acelerémetros e rate-gyros. Trata-se portanto de um sistema de
baixo custo inicial, com facil instalacdo e manutencdo. Devido ao fato da PETROBRAS possuir
embarcacoes munidas de sensores que realizam tais tarefas e estas serem também passiveis da
instalacdo de tal sistema, torna-se viavel o estudo com base nos registros dos movimentos, jus-
tificando a aplicabilidade de tal metodologia.

A metodologia para inferéncia de ondas aqui adotada é definida em (SIMOS et al., 2009) e
se baseia na utilizacdo dos movimentos de primeira-ordem de sistemas estacionarios de grande
porte, tais como FPSOs. Existem, na literatura especializada, outros trabalhos sobre a estima-
¢do de espectros, tais como (ISEKI; OHTSU, 2000), (ISEKI, 2009) e (NIELSEN, 2008), abordando
um problema similar, porém nestes é considerado o uso de embarcacdes de pequeno porte com
velocidade de avanco, implicando em uma modelagem diferenciada do problema de estimac3o de
espectros.

Os estudos anteriores realizados pelo grupo de pesquisa da EPUSP, tais como (TANNURI et
al., 2001) e (TANNURI et al., 2004), demonstraram, através de simulacdes numéricas, ser possivel
a estimacdo do espectro direcional com base no monitoramento dos movimentos da embarcacao.
Nestes trabalhos foram utilizados dois tipos de métodos de estimacdo: um paramétrico e um
ndo-paramétrico. O primeiro era conhecido aquela época e utilizado em outras metodologias. Ja
o método nao-paramétrico, denominado também método Bayesiano de estimacio de espectros,
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proposto por (ISEKI; OHTSU, 2000), determinava uma nova abordagem sobre o problema de esti-
mac3o espectral, utilizando inferéncia Bayesiana para a modelagem do problema e inserindo um
termo de controle (também chamado de hiperpardmetro) para garantir a suavidade das estimati-
vas ao longo das direcGes de incidéncia. Com ambos os métodos, foram obtidos bons resultados
em simulacdes numéricas, os quais indicavam ser viavel a implementacao de um sistema a bordo
que estimasse o espectro direcional de ondas, utilizando os sensores do préprio FPSO como forma
de aquisicao das séries temporais de movimento da embarcacao.

Foi ent3o sugerido em (NIELSEN, 2008) que o método Bayesiano poderia receber um se-
gundo hiperparametro de controle, sendo este utilizado para suavizacdo da estimativa ao longo
das frequéncias. A influéncia de tal parametro foi testada para ensaios em escala reduzida
por (TANNURI et al., 2007) para uma embarcacdo do tipo VLCC (Very Large Crude Carrier) e
analisada mais profundamente em (SPARANO, 2008) utilizando-se ensaios também em escala do
FPSO P-35 e da BGL-1 (Balsa Guindaste de Langcamento 1), sendo verificados novamente bons
resultados dos espectros estimados, corroborando com o fato de que era possivel a utilizacdo das
séries temporais de movimento da embarcacao para a estimacao do espectro direcional de ondas.

Encarando o sistema flutuante como um sensor por meio do qual pode-se medir o espectro
de mar, é importante considerar a faixa de frequéncias sobre a qual o mesmo consegue operar,
bem como o nivel dos sinais gerados. Este sensor funciona também como um filtro, uma vez que
existe uma determinada faixa de frequéncias na qual existe resposta do sensor, sendo descartadas
as outras, dado que ndo podem ser medidas pelo mesmo. A faixa de operacao do sensor é deter-
minada pelo chamado periodo de corte, sendo que nas regides abaixo de tal periodo, as funcdes
de transferéncia da embarcacao ndo apresentam niveis significativos de resposta, ou seja, sao
descartadas as altas frequéncias, uma vez que a embarcacao, vista como sensor, ndo conseguira
medi-las.

Portanto, fica estabelecido que ndo se pode obter a mesma faixa de frequéncia de operacao
das bdias oceanograficas ou dos radares por meio deste sistema, o que se torna mais evidente
com o uso de embarcacdes de grande porte, como FPSOs. Sendo esta uma desvantagem da
metodologia adotada, existem problemas de estimacdo quando o periodo de pico do espectro
estimado se encontra préximo ao periodo de corte. Uma vez que se busca relacionar os movi-
mentos da embarcacao com o espectro de mar, é crucial que exista uma resposta mensuravel e
limpa quando existe excitacao do navio.

Uma hipétese fundamental na qual se baseia o estudo é a linearidade da resposta da em-
barcacdo as excitacdes de onda, ou seja, os movimentos do navio podem ser tratados sendo
linearmente proporcionais a amplitude das ondas, o que equivale a dizer que estes movimento
sdo analisados por meio dos RAOs (Response Amplitude Operators).

Tendo isto em mente, um terceiro hiperparametro foi introduzido por (SIMOS et al., 2009)
como forma de reducao da energia em periodos fora da faixa de estimacao, pois considerando
que os RAOs tem uma amplitude muito baixa e a resposta do navio também, qualquer espectro
nesta faixa poderia causar esta resposta, o que nao corresponde ao problema real. Isto resultou
em um modelo completo de estimacao, o qual é utilizado neste trabalho, onde s3o consideradas
ndo apenas as aproximacdes do espectro direcional, mas também as suavizacGes nas direcoes e
frequéncias, além da anulacdo da energia fora do dominio de resposta.
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Nos estudos realizados neste trabalho foram abordadas duas partes do processo de estimacao:
a calibracio dos fatores de suavizacdo mencionados (também chamados de hiperpardmetros) e o
pos-processamento do espectro estimado, este segundo consistindo na extracdo de estatisticas de
mar da estimativa encontrada, considerando-se, inclusive a possivel bimodalidade dos espectros
estimados.

Estas duas partes, embora distintas, estao interrelacionadas pelo método Bayesiano de es-
timacdo, pois, para a utilizacao correta do algoritmo Bayesiano é preciso uma calibracdo prévia
dos hiperparametros e, apds a estimacdo feita pelo algoritmo, é necessario que se traduza o es-
pectro em quantidades mais “palpaveis”, tais como as estatisticas de mar usualmente adotadas
na engenharia naval: altura significativa (H,), periodo de pico (7},), direcdo média de incidéncia
de ondas (f,,) e espalhamento (s).

O processo completo de estimacdo é apresentado na figura 2, onde sdo destacados pela li-
nha pontilhada vermelha os principais assuntos tratados neste trabalho. A ligaciao entre os dois
topicos abordados é o proprio algoritmo Bayesiano de estimac3o, pois ao serem definidos valores
adequados dos hiperparametros, tenta-se garantir um espectro suave para a indentificacdo de
mares cruzados e posterior extracao de suas estatisticas.

SERIES TEMPORAIS )
DE MOVIMENTO RAOs NUMERICOS
DA EMBARCACAQ

VALORES ADEQUADOS
DOS HIPERPARAMETROS

A 4

ALGORITMO BAYESIANO ]‘
DE ESTIMACAO hE
DO ESPECTRO :

e ——

IDENTIFICACAO DA
BIMODALIDADE

Y

ESTIMACAO DAS
ESTATISTICAS DE MAR

ALTURA PERIODO DE DIRECAO MEDIA _
SIGNIFICATIVA PICO DE INCIDENCIA el

Figura 2: Representaciao esquematica do processo de estimacao completo — em vermelho esta
destacada a parte principal da qual trata este trabalho.

A primeira parte do trabalho envolve uma compreensdo basica da abordagem Bayesiana a
estimacdo dos espectros direcionais e uma calibracdo dos hiperpardmetros de suavizacio deriva-
dos de tal abordagem, dado que existe influéncia dos mesmos sobre a estimacdo final.
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Os espectros direcionais estimados pelo método Bayesiano podem ter suas estatisticas com-
prometidas quando se faz uso de valores incorretos para os hiperparametros, como sera mostrado
no capitulo 4, pois, atentando-se ao fato de que estes termos sdo utilizados para suavizar a
estimativa, valores muito altos podem ocasionar estatisticas subestimadas e, no caso contrario,
podem ser superestimadas, dado que forca-se a concentracdo de energia em uma determinada
regiao.

A qualidade das estimativas geradas pelo método Bayesiano, introduzido inicialmente por
(AKAIKE, 1980), depende diretamente dos valores dos hiperparametros utilizados para a suaviza-
¢do dos espectros estimados. Ao incluir tais termos, (AKAIKE, 1980) sugeriu também o uso do
critério de informacdo ABIC (Akaike's Bayesian Information Criterion) como método de decisdo
de valores dos hiperparametros. Este critério foi desenvolvido com base na abordagem Bayesiana
e classifica os modelos a serem utilizados para a estimacao variando os hiperparametros por um
processo de minimizacdo, associando de maneira sistematica um valor de ABIC a cada modelo,
e definindo como étimo o modelo que obteve o menor valor para tal critério.

Embora estudos anteriores indicassem estimacdes bem sucedidas com o uso do critério ABIC,
este método tem se mostrado inviavel em termos praticos. Primeiramente, este critério esbarra
em limitacoes computacionais, pois espera-se que a estimacdo dos espectros seja feita em “tempo
real” e, dada a necessidade de diversas estimativas de espectro para a busca do valor minimo
do critério ABIC, isto se torna impraticavel, ja que o tempo de execucdo requerido se aproxima
de intervalvo tipico de mudanca do estado de mar. Em segundo lugar, embora estudos mais
recentes indicam ser possivel obter boas estimativas do espectro de mar utilizando-se valores
fixos dos hiperparametros (ver, por exemplo, (SPARANO, 2008), (SIMOS et al., 2009) e (ISEKI;
NIELSEN, 2010a)), o uso do critério ABIC tem sido questionado, como é feito em (ISEKI, 2011)
através de uma analise mais detalhada sobre o aspecto, concluindo que nem sempre as melhores
estimativas sdo encontradas com o uso do ABIC.

Assim, considera-se a possibilidade do uso de valores pré-estabelecidos dos hiperparametros,
de forma a simplificar o processo de estimacdo, mas levando-se em consideracao que nao pode
haver grandes prejuizos as estimacdes. Para tanto, é necessaria uma calibracdo prévia destes
valores, sendo isto realizado neste trabalho por meio de uma metodologia de calibracdo, descrita
no capitulo 4.

A metodologia de calibracdo consistiu no desenvolvimento de um processo sistematico no
qual, necessitando-se a calibracdo de hiperparametros para uma outra embarcacdo, basta que
sejam repetidos os passos do processo descrito no capitulo 4 para a obtencdo de um conjunto de
valores dos hiperparametros.

O processo de calibracdo se baseia no uso de espectros direcionais tedricos gerados numeri-
camente como paradigma de comparacao, buscando por meio da minimizacao do erro entre os
espectros estimado e tedrico, o par de hiperparametros que causa o menor erro, ou seja, que
resulta na melhor estimacdo. As séries temporais de movimento da embarcacdo necessérias ao
método de estimacao foram geradas por meio de software de simulacdo da dindmica da embarca-
cdo sujeita a um mar com parametros pré-determinados. Nestas simulacGes numéricas, utilizou-se
como modelo o FPSO P-50 da PETROBRAS, variando-se o calado entre leve, intermediario e
cheio, o que fez com que o mesmo se tornasse um parametro do problema de estimacdo, uma
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vez que a resposta da embarcacdo também varia sensivelmente de acordo com o carregamento.

Ao final do desenvolvimento da metodologia de calibracao, foram obtidos valores dos hiper-
parametros dependentes do calado da embarcacdo e do periodo de pico dos espectros tedricos.
Estes valores foram entdo testados nos diversos conjuntos de mares tedricos utilizados ao longo
do desenvolvimento da metodologia, avaliando-se o erro em relacao aos valores tedricos cometido
pelas estatisticas finais que descrevem o mar. Os resultados destes testes foram considerados
bons, considerando que os erros cometidos nas estimativas estavam dentro de uma faixa aceitavel,
o que justifica a utilizacdo da metodologia proposta em aplicacGes reais do método de estimacao.

Um dltimo fator importante para que seja realizada a calibracdo dos hiperparametros é a ne-
cessidade de um espectro relativamente suave ao longo das direcoes e frequéncias para obtencao
das estatisticas de mar finais, assunto este abordado na segunda parte do trabalho. Ao garantir-
se a suavidade do espectro estimado, sem prejudicar a energia contida no mesmo, aumenta-se a
confiabilidade das estatisticas extraidas ao final do processo de estimacdo sejam confiaveis, pois
serdo facilitadas tanto a indentificacao de mares cruzados quanto a estimacao das estatisticas de
cada mar.

Em posse dos espectros estimados, podem ser extraidas informacGes de estatisticas dos
mares, sejam estes cruzados (combinacdo de dois mares com periodos e dire¢des distintas) ou
unimodais. Este tema é tratado na segunda parte do trabalho, no capitulo 5, onde sdao con-
siderados os modelos paramétricos de Hogben & Cobb e JONSWAP combinados a funcao de
espalhamento direcional, necessarios a descricdo do espectro direcional.

Dado que o espectro direcional fornecido pelo algoritmo Bayesiano é nada além de uma matriz
com os valores de energia ao longo das direcGes e frequéncias, os estudos realizados na segunda
parte podem ser feitos com espectros gerados por algum outro método, como, por exemplo, um
espectro gerado pelas medicGes em um ensaio, como foi utilizado neste trabalho. E importante
salientar que ao se basear em espectros medidos e ndo nos estimados para a elaboracao da es-
timacdo paramétrica, evita-se criar um método tendencioso, pois o algoritmo Bayesiano pode
obter estimativas dos espectros com reducao de sua energia real, por exemplo. Desta maneira,
ao elaborar um método com base em espectros medidos, aumenta-se a chance de realizar com
sucesso as estimativas dos espectros obtidos pelo método Bayesiano.

N3o sendo conhecidas as caracteristicas dos espectros a terem suas estatisticas estimadas,
por vezes foram enfrentados problemas de estimacdo de espectros unimodais ao utilizar um mo-
delo paramétrico bimodal de descricdo do espectro direcional de onda. Devido a este fato, foi
necessaria a implementacao de um critério de bimodalidade que indicasse previamente qual mo-
delo usar com base na matriz do espectro.

Assim, foram estudados e comparados 4 diferentes critérios de bimodalidade, (KOBUNE;
SASAKI; HASHIMOTO, 1985), (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988), (BESNARD; BENOIT, 1994)
e (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004), optando-se pelo qual melhor atendia as exigéncias do
método de estimacdo: encontrar corretamente os mares unimodais, dadas as estimacdes incorre-
tas quando estes eram ajustados por um modelo paramétrico bimodal. Dessa maneira, adotou-se
o critério proposto por (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004), sendo este o Unico capaz de ca-
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racterizar corretamente tais espectros em todos os casos testados.

Ao final, foram realizados testes do método de estimacdo paramétrica com dados de ensaios
em escala, observando-se as estatisticas de cada modo do espectro para os casos de mares cru-
zados.

Dessa maneira, o texto deste trabalho estd organizado da seguinte forma: no capitulo 2 é
feita incialmente uma revisdo bibliografica sobre estatistica Bayesiana e suas aplicacdes ao pro-
blema de estimacdo de espectros direcionais. Em seguida s3o apresentados os estudos feitos
sobre o método Bayesiano de estimacdo, assim como do critério ABIC. Por fim, sdo abordados
os estudos referentes aos critérios de bimodalidade testados e os tipos de modelos paramétricos
utilizados para a estimacdo das estatisticas modais de onda.

Inicialmente s3o apresentadas no capitulo 3 a modelagem Bayesiana dos problemas de esti-
mac3o da funcao de espalhamento e do espectro direcional, sendo este capitulo importante para
a compreensdo do funcionamento do método Bayesiano de estimacdo de espectros direcionais e
do papel desempenhado pelos hiperparametros na modelagem Bayesiana.

No apéndice A é feita uma introducdo basica a estatistica Bayesiana, seguida de uma aplica-
cdo da modelagem Bayesiana ao problema de resolucao de sistemas lineares de alta ordem, sendo
esta aplicacdo utilizada para apresentar o critério ABIC e o conceito fundamental dos hiperpa-
rametros. Desta maneira, os assuntos abordados neste apéndice precedem o método Bayesiano
de estimacao de espectros e servem de fundamentacao tedrica para as aplicacdes apresentadas
no capitulo 3.

O capitulo 4 aborda a metodologia de calibracdo dos hiperparametros desenvolvida neste
trabalho. Inicialmente é apresentada a motivacdo para uma anélise de sensibilidade, justificando
a metodologia de calibracao aqui proposta. O desenvolvimento da metodologia é apresentado
em seguida, com consideracdes sobre o método de célculo dos erros entre espectros tedricos e
estimados. Ao final é feita uma discussdo dos resultados, analisando-se o método de escolha dos
valores dos hiperparametros.

A estimacao paramétrica é abordada no capitulo 5, onde sdo inicialmente apresentados os
modelos paramétricos e suas variacSes utilizadas neste trabalho. E feita em seguida a apresen-
tacdo dos critérios de bimodalidade e testes comparativos dos mesmos, finalizando-se com a
aplicacdo da estimacdo paramétrica a espectros direcionais gerados a partir de dados de ensaios
em escala reduzida.

Por fim, s3o apresentadas no capitulo 6 as conclusGes finais deste trabalho, tecendo comen-
tarios sobre os resultados obtidos na metodologia de calibracao dos hiperparametros, bem como
sobre aqueles obtidos na estimacao paramétrica das estatisticas de mares cruzados. Em ambos
os casos foram verificados bons resultados, concluindo-se que tais métodos podem ser conside-
rados para as devidas finalidades a que foram propostos, embora ainda haja, em ambos os casos,
aspectos a serem estudados para maior refinamento dos métodos.
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S3o também feitas sugestdes de trabalhos futuros advindas do desenvolvimento e dos resulta-
dos aqui obtidos. Neste capitulo sdo sugeridas continuacdes de estudos referentes aos parametros
considerados no desenvolvimento da metodologia de calibracdo, além das discretizacdes utiliza-
das. Dois importantes aspectos sao destacados neste capitulo, os quais ainda devem ser avaliados
para uma conclus3o final acerca da metodologia proposta: variacGes do espalhamento direcional
do mar e anélise de mares bimodais. S3o também feitas consideracdes sobre a calibracdo do
terceiro hiperparametro, assunto nao abordado neste texto.

Sugestdes sobre a segunda parte do estudo sdo referentes, principalmente, ao limite heuris-
tico adotado pelo critério de bimodalidade, pois existem evidéncias de que mais mares bimodais
possam ser caracterizados com mais confianca pelo critério caso este parametro seja calibrado
as condicOes da costa brasileira. Ao final, sdo sugeridos também testes relacionando-se as duas
partes distintas do trabalho, ou seja, uma verificacao das estatisticas obtidas pelo método para-
métrico aplicado aos espectros direcionais obtidos ao final da metodologia de calibracao.
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2 Revisao Bibliografica

Apresenta-se neste capitulo a revisdo bibliografica necessaria ao estudo dos temas abordados
neste texto. As referéncias estudadas estdo separadas por assunto, de forma a manter uma ordem
l6gica e complementar. Desta maneira, sdo mencionadas, primeiramente, as referéncias utilizadas
para a parte de parametrizacdo de espectros direcionais, uma vez que o presente trabalho faz uso
de modelos paramétricos em grande parte do texto. Em seguida sao considerados os trabalhos
sobre critérios de identificacdo de mares cruzados que, embora n3o estejam diretamente ligados
aos assuntos seguintes, sdo consequéncia dos estudos de estimacdo paramétrica. Na sequéncia
sao apresentadas as referéncias de estatistica Bayesiana utilizadas para a compreensao de tal
teoria de estimacdo, seguidas, por fim, dos trabalhos sobre as aplicacdes do método Bayesiano
relacionadas a estimacao espectral.

2.1 Modelos paramétricos

A hipotese fundamental em que se baseia o problema de estimacdo do espectro direcional
é que tal espectro, denotado por S (w, ), pode ser descrito como uma funcdo dependente da
frequéncia e da direcdo de propagacdo da onda, denotadas, respectivamente, por w e 6. Esta
funcao é escrita através da classica expressao:

S(w,0) =85 (w)D (w,0)

onde S (w) é o espectro de frequéncia e D (w, ) é a funcdo de espalhamento direcional
(Directional Spreading Function - DSF), definida no intervalo [0;27] e tal que D (w,0) > 0.
Estas funcdes devem obedecer ainda as seguintes relacdes!:

LA principio bastam tais expressdes para definicio dos modelos, entretanto serdo incluidas outras restricdes a
estas funcdes no capitulo 5
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O espectro de frequéncia S (w) pode ser utilizado sob diversas formulacdes, tendo sido tam-
bém adotada neste trabalho uma formulacio muito préxima a classica JONSWAP?:

H2w! 1, 2504 exp|— (e
S (w) =270, jspeXP[ wh p]v -]

onde H; é a altura significativa de onda, w, é a frequéncia angular de pico relacionada ao
periodo de pico por T, = 27 /w, e 1 <~ < 7. O pardmetro ¢ define a largura do pico e 3, é
um parametro de forma do espectro (ver (GODA, 2000, p. 29)3).

Um outro modelo para o espectro de frequéncia também utilizado neste trabalho foi proposto
em (OCHI; HUBBLE, 1976):

S (w) = 1(%“’3)A 3 [_4>\+1 (wmﬂ

T4 Ty e P T Uy

onde A\ é um parametro de controle da forma do espectro. O trabalho mostrou que esta
formulac3do é capaz de representar uma variedade de formas de espectro, sendo inclusive possivel
utiliza-la com frequéncias de pico duplas (mares bimodais), bastando-se apenas somar duas
representacoes de mares unimodais de tal modelo. Esta formulacio é também encontrada
em (GRAHAM; JUSZKO, 1993) no qual é feita uma andlise comparativa da influéncia da para-
metrizacao do espectro na predicao de movimentos de um navio.

Definido o espectro de frequéncias, resta a questdo da escolha de funcdes para representacao
do espalhamento direcional que atendam aos critérios estabelecidos. Este problema foi extensa-
mente estudado por diversos autores, envolvendo inicialmente o uso de séries de Fourier como
forma de determinacao de DSFs, utilizando registros de mar obtidos por bdias oceanograficas.

Dentre os primeiros trabalhos feitos no sentido de definir estas funcdes, foi realizado em
(LONGUET-HIGGINS, 1957) um amplo estudo das caracteristicas estatisticas de uma superficie em
movimento, definindo-se um método para obtencdo do espectro de energia.

Este estudo serve como referéncia para diversos outros, inclusive para (LONGUET-HIGGINS;
CARTWRIGHT; SMITH, 1961), onde foi feito um estudo da DSF, sendo inclusive mostrado que o

2Foram feitas pequenas modificacdes pela PETROBRAS afim de adaptar o modelo aos mares da costa
brasileira
3Este parametro é também apresentado na sec3o 5.4
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espalhamento da energia (s) pode ser incluido como um pardmetro em modelos de descricdo do
espectro direcional. Por meio da anélise de Fourier de dados obtidos por bdias oceanograficas, é
proposta nesta referéncia uma funcdo para descrever o espalhamento direcional, sendo que esta
se tornou a base de diversas formulacdes propostas posteriormente:

I TS A e VN
D (w,0) = 7r2 T2t 1) cos 5

onde 6, é a direcdo média de incidéncia de ondas e T' (s) = [;° t* le~ dt.

Em (MITSUYASU et al., 1975) é feita uma anélise do ajuste das séries de Fourier a funcdo
proposta em (LONGUET-HIGGINS; CARTWRIGHT; SMITH, 1961), sendo entdo desenvolvida uma
formulac3o alternativa, tendo em vista aplicacoes praticas da mesma, incluindo uma variacdo de
s em funcdo da frequéncia. Assim, o modelo da DSF é complementado por:

Smaz (W/wp)”,  para w < w,

Smaz (W/wy)>” | para w > w,.

onde S,,,, adquire valores diferentes de acordo com o tipo de mar analisado. Para aplicacoes
de engenharia, (GODA, 2000) define alguns valores bésicos, os quais serdo apresentados neste
texto em momento oportuno.

2.2 Critérios de bimodalidade

Mares reais sdo melhor representados por modelos que considerem a existéncia de diferentes
concentracGes de energia com alturas, direcOes e frequéncias de onda préprias, sendo estes cha-
mados de mares cruzados. Em aplicacGes praticas é frequente a necessidade de adotar modelos
paramétricos de espectros direcionais capazes de representar este fendmeno, também denomi-
nado bimodalidade espectral.

Assim, para a correta representacdo de um espectro direcional medido ou mesmo esti-
mado, faz-se necessaria, primeiramente, a identificacdo do tipo de espectro a ser representado,
classificando-o como uni ou bimodal.

Ao separar espectros bimodais e unimodais, é possivel realizar de maneira correta a esti-
mac3do das estatisticas descritivas dos espectros. Sem adotar tal critério, a representacdo de
espectros unimodais por modelos bimodais pode ocorrer em implementacdes numéricas, resul-
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tando em estatisticas incorretas, como foi verificado ao longo do desenvolvimento deste trabalho.
Desta maneira, buscou-se na literatura critérios que possibilitassem a classificacdo dos espectros
conforme mencionado. S3o apresentados aqui apenas os conceitos destes critérios, ja que no
capitulo 5 s3o feitas as definicdes e formulaces apropriadas.

Um dos primeiros parametros a fornecer informacdes sobre a direcionalidade das ondas que
determinam um espectro foi introduzido por (LONGUET-HIGGINS, 1957), sendo chamado long-
crestedness (I'), calculado através dos 4 primeiros coeficientes da série de Fourier utilizada na
obtencdo da DSF*, e tendo a propriedade de oscilar préximo a zero no caso de mares unimodais
e préximo a 1 no caso contrario.

E afirmado em (GODA, 2000) que o pardmetro long-crestedness n3o define um critério de
bimodalidade, e esta referéncia introduz um pardmetro alternativo, baseado em I', chamado di-
recdo média de espalhamento (0y), este variando entre zero e 0,5.

Em posse destes dois parametros, (KOBUNE; SASAKI; HASHIMOTO, 1985) propdem — apds
mostrar que sozinhos estes parametros ndo sdo critérios universais para identificacdo da bimoda-
lidade — um critério alternativo através da combinacdo de I" e 6, definindo em um plano 6, x I’
duas regides separadas por uma curva limite (I';;,,,). O critério é objetivo ao afirmar que espec-
tros associados a valores I' < I';;,,, sdo considerados bimodais, sendo unimodais no caso contrario.

Também fazendo uso dos mesmos 4 coeficientes da série de Fourier no calculo de seus pa-
rametros, (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988) definem um critério de identificacdo de mares
cruzados utilizando os conceitos de skewness () e kurtosis (0).

O parametro ~ fornece uma medida de assimetria da DSF em relacdo a média e ¢ indica o
qudo alto é o pico desta funcdo. Consequentemente, a combinacdo destas informacdes fornece
uma medida qualitativa da forma da DSF, o que naturalmente indica a possibilidade do uso
destas informacGes na identificacao de mares unimodais, uma vez que para estes deve existir si-
metria da DSF. Em teoria, um mar perfeitamente unimodal terd v = 0, pois ndo existe assimetria
em relacdo a média dos valores da DSF. Este critério estabelece que se para um dado espectro
direcional, est3o associados valores de v e § acima da curva limite definida por:

5 12+l para jyf <4
6 para |y| >4

entao o espectro é unimodal, caso contrario, podem existir 2 ou mais picos de energia. Este
critério foi estabelecido sobre um bom ndmero de testes numéricos, contando também com ava-
liacGes de registros reais de bdias oceanograficas.

“Embora neste trabalho n3o se tenha a informac3o das séries de Fourier, é apresentada uma forma de obtencio
destes coeficientes utilizando a prépria DSF.
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Apds uma avaliacdo comparativa numérica dos critérios apresentados anteriormente, (BES-
NARD; BENOIT, 1994) apresentam um terceiro critério de bimodalidade, também utilizando os
coeficientes da série de Fourier, baseado nas quantidades r e ©, as quais indicam, respecti-
vamente, a razdo entre as amplitudes dos coeficientes da série de Fourier e o angulo entre as
direcoes média e principal da DSF. O critério proposto indica que para casos de bimodalidade,
ambos os pardmetros recebem valores altos (r > 0,1 e © > 5°), ja no caso contrrio, supde-
se a unimodalidade dos espectros, associando a estes valores baixos dos hiperpardmetros (se
0,1<r<10eO© <5%°ouser<0,1).

Um estudo comparativo dos métodos de identificacdo de mares cruzados propostos por (KO-
BUNE; SASAKI; HASHIMOTO, 1985) e (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988) é feito também
em (BENASSAI; PORTA, 2000), utilizando registros de mares gerados por tempestades proximas a
costa italiana, sendo estes obtidos por meio de bbias oceanograficas. Neste estudo conclui-se que
o critério proposto por (KOBUNE; SASAKI; HASHIMOTO, 1985) é capaz de indentificar espectros
bimodais e que (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988) é eficiente para alguns valores de kurtosis.

Por fim, um dltimo estudo avaliado, conduzido por (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004)
compara os 3 métodos apresentados anteriormente e propde um ultimo critério, o qual é utilizado
neste trabalho. Este critério é consideravelmente mais simples que os anteriores, inferindo que
a diferenca absoluta entre a direcdo média de incidéncia das ondas (6,,) e a direcdo média do
fluxo de energia (62) n3o deve ultrapassar 3°. Apés comparar seus resultados com os demais
critérios, (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004) afirma que seu critério de identificacdo encon-
tra corretamente 100% dos casos de mares unimodais, mantendo uma performance préxima aos
outros critérios quando avaliados os indices de acerto para mares bimodais.

Este é um fato muito importante na abordagem do presente trabalho, pois, como mencio-
nado anteriormente, identificar corretamente os mares unimodais aumenta consideravelmente a
taxa de estimacGes corretas das estatisticas de mar, uma vez que ao avaliar mares unimodais por
meio de modelos bimodais causava erros consideraveis.

2.3 Inferéncia Bayesiana

O estudo de inferéncia Bayesiana se fez necessario devido a complexidade dos modelos ado-
tados na abordagem Bayesiana ao problema de estimacdo dos espectros direcionais. Sendo este
um tema diferenciado, no que diz respeito aos métodos da engenharia, um embasamento tedrico
era necessario para melhor compreensao da modelagem ja realizada nos trabalhos anteriores.

A principal referéncia utilizada neste estudo foi (AKAIKE, 1980). O trabalho apresentado nesta
referéncia embasa toda a estimacdo ndo-paramétrica de espectro direcional de ondas, sendo en-
tao uma importante leitura. No mencionado trabalho sdo levantadas diversas questGes sobre
inferéncia Bayesiana e sobre seu uso completo, sem adotar conceitos de estatistica frequentista.

O principal assunto de interesse no referido trabalho é a modelagem Bayesiana utilizada para
a resolucdo de sistemas lineares em problemas de ajuste de funces a conjuntos de dados, a qual
é feita levando-se em consideracao sistemas de grande ordem em que o nimero de coeficientes
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ultrapassa em muito o nimero de observacdes, sendo, portanto, sistemas dificies de resolver
numericamente por métodos convencionais, tais como método dos minimos quadrados, o qual
se torna instavel em situacoes como esta.

Introduzindo um termo de erro com propriedades Gaussianas, controlado por um certo (hi-
per)parametro u, afim de priorizar alguns coeficientes da aproximac&o, (AKAIKE, 1980) transforma
o problema de ajuste em um problema de escolha do valor de u, pois assim é possivel obter uma
solucdo préxima da étima, mas com garantia de ser uma funcado suave.

Ao propor tal método, o autor também determina uma maneira de resolver o problema da
escolha deste parametro, o que é o grande diferencial do trabalho e utilidade da abordagem Baye-
siana do ponto de vista da aplicabilidade. Define-se um critério de informacao (Akaike's Bayesian
Information Criterion — ABIC) que indica, por meio de diversas estimacdes, qual o melhor u a
ser utilizado, bastando encontrar o valor minimo que este critério atinge. Assim, o critério ABIC
faz uso do préprio modelo Bayesiano para encontrar o modelo 6timo que leva a melhor estimativa.

Embora muito util, este critério se mostrou custoso computacionalmente no problema de
estimacdo espectral, uma vez que necessita diversas estimacdes para encontrar o melhor valor de
u. Mesmo assim, tendo em vista o histérico de estudos do método Bayesiano de estimacdo de
espectros, o qual fez uso do ABIC por um consideravel periodo de tempo, é importante destacar
tal referéncia.

2.4 Método Bayesiano de estimacao de espectros direcio-
nais

Anteriormente ao método Bayesiano de estimacao, os espectros direcionais eram obtidos, em
sua grande maioria, por meio de séries temporais dos registros de bdias oceanograficas, utilizando
especialmente os movimentos de Heave, Roll e Pitch. Para estimar o espectro direcional de ondas
a partir dos movimentos de primeira ordem de sistemas oceanicos, devem ser feitas adaptacdes
as formulacGes classicas de forma a incluir a dindmica prépria da embarcacado, a qual é descrita
por meio de seus RAOs.

Em (HASHIMOTO; KOBUNE; KAMEYAMA, 2000) é proposta a abordagem Bayesiana ao pro-
blema de estimacdo de espectros, baseando-se em (AKAIKE, 1980) e ainda sem considerar os
movimentos do sistema flutuante, apenas utilizando dados de ondas medidos por meio de probe
arrays. O trabalho desenvolve uma formulacao especifica para a estimacdo da DSF, levando
em consideracao também o critério ABIC como forma de encontrar valores 6timos para o hi-
perparametro de suavizacdo. Nestes estudos era considerada a suavizacdo apenas nas direcGes,
utilizando-se apenas um parametro para controle entre o bom ajuste ou maior suavizacdo.

O método Bayesiano proposto por (HASHIMOTO; KOBUNE; KAMEYAMA, 2000) foi ent3o adap-
tado por (ISEKI; OHTSU, 2000) para estimar o espectro direcional de ondas baseado em trés movi-
mentos do sistema flutuante: Heave, Roll e Pitch. Este estudo considera um navio relativamente
pequeno (em comparacdo aos FPSOs utilizados nos estudos aqui realizados) e em movimento,
o que implica em um problema envolvendo a frequéncia de encontro.
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Os estudos realizados na EPUSP desde o ano 2000 foram inicialmente descritos em (TAN-
NURI et al., 2001), o qual descreve um trabalho baseado na formulacdo descrita em (ISEKI; OHTSU,
2000), adotando-se a abordagem n3o-paramétrica, utilizando o método Bayesiano de estimac3o
de espectros para um FPSO em situacdo estacionaria. Neste trabalho sdo apresentados resulta-
dos de simulacées numéricas para mares decenarios e centenarios da Bacia de Campos, obtidos
com boa precisdo. Sugere-se nesta referéncia a substituicdo do movimento Roll pelo movimento
de Sway, pois este (ltimo movimento n3o apresenta n3o-linearidades em seu RAO na regido de
ressonancia devido ao amortecimento viscoso, como acontece com Roll. Além disso, argumenta-
se que o RAO também é uma funcdo impar em relacdo a linha de centro da embarcacdo, o que
fornece informacao sobre a direcao de incidéncia do espectro. Um outro fator considerado é que
este movimento é menos sensivel a variacdes de calado, sendo inclusive feita uma anélise de sen-
sibilidade as condicdes de carregamento da embarcacdo, concluindo que as estimativas obtidas
ndo sdo afetadas significativamente por pequenas alteracdes dos RAOs causadas pela variacdo
do calado.

heave

surge *

pitch

rall d
sSway

Figura 3: Graus de liberdade da embarcacao.

Em (TANNURI et al, 2004) é abordado o método paramétrico de estimacdo de espectros
de onda, utilizando a formulacdo de Hogben & Cobb para o espectro direcional, assim como
apresentada em (GRAHAM; JUSZKO, 1993). Neste trabalho apresenta-se um método que tenta
minimizar o erro quadratico entre o espectro estimado e o medido de um FPSO em estado es-
tacionario, através dos movimentos de Sway, Heave e Pitch. Neste estudo também s3o feitas
simulacdes numéricas que mostraram bons resultados para a estimacao paramétrica. Entretanto,
sao mencionadas limitacdes quanto a implementacdo deste método na prética, relacionadas ao
alto custo computacional do algoritmo de estimacdo, dado que este se resume a um problema
de programacao nao-linear.

S3o apresentadas em (TANNURI et al., 2007) estimativas de espectro direcional comparados a
resultados de monitoramento em escala real, utilizando os métodos paramétrico e ndo-paramétrico
para o calculo das estimativas. Neste trabalho s3o utilizados cinco movimentos para a geracdo
dos espectros: Surge, Sway, Heave, Pitch e Yaw. Esta nova abordagem gerou resultados ligei-
ramente melhores que os obtidos em estudos anteriores com apenas 3 movimentos. Entretanto,
foi possivel uma estimacao melhor do espalhamento dos mares observados. A principal conclu-
sdo de (TANNURI et al., 2007) é que a abordagem Bayesiana leva a resultados consideravelmente
melhores que o método paramétrico de estimacao.
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Com base nestas conclusdes, (SPARANO, 2008) utiliza a abordagem Bayesiana em uma série
de ensaios em escala reduzida de duas embarcacdes: o FPSO P-35 e a BGL-1 (figuras 4(a)
e 4(b)). Os resultados das estimacdes do FPSO sdo comparados a dados reais de carregamento,
movimentos de primeira ordem e aproamento, obtidos por uma campanha de monitoramento
realizada pelo MARIN (Maritime Research Institute Netherlands) na Bacia de Campos, na qual
também foi instalada uma bdia oceanografica no local, sendo esta utilizada como paradigma da
estimacdo. Este estudo conclui que o método Bayesiano é bastante confidvel, mas além disso
introduz um novo hiperparametro no modelo Bayesiano, de modo a minimizar a energia estimada
em faixas de frequéncia fora da regido de estimacdo. Tanto este hiperpardmetro quanto o de
controle da suavizacdo sao adotados fixos por calado, indicando que o método Bayesiano é pouco
sensivel a variacOes destes parametros.

(a) P-35. (b) BGL-1.

Figura 4: Embarca¢des utilizadas como referéncia para ensaios em escala em (SPARANO, 2008).

E introduzido por (NIELSEN, 2008) no modelo Bayesiano um segundo hiperpardmetro de
controle de suavizacdo, desta vez ao longo das frequéncias. Neste trabalho é reformulado o
critério ABIC e s3o feitas simulacdes numéricas de forma avaliar o efeito de tal modificacao do
modelo. S3o feitas também comparacdoes com dados de radar, concluindo-se que as estimativas
encontradas sdo razoaveis.

Através da implementacdo do método Bayesiano realizada por (ISEKI, 2009) para estimacdo
de espectros em tempo real, foi possivel verificar que o método é vidvel como um sistema on-
board, dado que foram obtidos bons resultados das estimacGes em tempo real comparadas as
estimacdes de registros realizados no mesmo periodo. Entretanto, nada é mencionado sobre o
uso do critério ABIC neste estudo.

O uso de um modelo Bayesiano com 3 hiperparametros fixos a cada calado é analisado
em (SIMOS et al., 2009) apds uma analise de sensibilidade dos mesmos para ensaios em escala
realizados com um FPSO em estado estacionario. S3o feitas também comparacdes com os resul-
tados gerados utilizando o critério ABIC, donde se conclui que as estimativas obtidas utilizando
tal critério sao sensivelmente melhores. Entretanto, é considerado também o problema do custo
computacional da utilizacdo deste critério, o que o torna inviadvel para aplicacdes praticas em
tempo real.

Uma anilise direta do uso de hiperparametros fixos foi feita em (ISEKI; NIELSEN, 2010a) com o
propdsito de verificar se as estimacdes sdo muito afetadas. Este estudo é justificado pelo aumento
da eficiéncia computacional na estimac3o, uma vez que ao eliminar o critério ABIC, deixam de ser
feitas diversas iteracoes da estimacdo pelo método Bayesiano. Através de simulacdes numéricas
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o trabalho indica que podem ser usados valores fixos para os hiperparametros de suavizacao,
dado que neste estudo n3o foi adotado o hiperparametro de reducao da energia.

Recentemente, em (ISEKI, 2011) foi feita uma anélise da relacdo entre o minimo do critério
ABIC e a melhor estimativa possivel, indicando que nem sempre o critério ABIC leva aos
melhores resultados. Este fato é importante no que diz respeito as justificativas do presente
trabalho, uma vez que é feita uma calibracdo dos hiperparametros de forma serem obtidos a priori,
independentes do espectro estimado, mas em funcdo de quantidades previamente mensuraveis,
tais como 7}, e calado da embarcacao.
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3 Método Bayesiano

3.1 Estimacao da funcao de espalhamento direcional

Em (HASHIMOTO; KOBUNE; KAMEYAMA, 2000) é feita a aplicagdo do método Bayesiano a
estimacdo da funcdo de espalhamento dos espectros direcionais de onda, sendo tal fundamenta-
cdo tedrica apresentada nesta secao. A fundamentacdo tedrica dos conceitos aqui utilizados é
apresentada no apéndice A, onde é mostrado também o desenvolvimento primordial do critério
ABIC, sendo este o diferencial da abordagem Bayesiana ao problema de estimacao de espectros,
uma vez que por meio deste se definem modelos 6timos de estimacdo utilizando conceitos de
estatistica Bayesiana.

Segundo (SPARANO, 2008), assume-se que a func¢do de espalhamento direcional, D (6|w), é
composta por K funcdes constantes, igualmente espacadas no circulo [0; 27], sendo esta encarada
como uma funcdo D (0) para cada frequéncia w. Portanto, a funcdo de espalhamento de energia
é discretizada ao longo da direcdo 6, sendo constante em cada intervalo Afy, k= {1, ..., K}
do circulo.

Como D (f|w) > 0, pode-se fazer:
InD (Oy|w) =z (w) , k={1, ..., K}
e desta maneira, a funcdo de espalhamento direcional é dada por
D (f|lw) = Z e @) I (0|w) (3.1)

onde
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I, (O|w) =

1,se(k—1)A0 <6< kAS,
0, caso contrario

Fazendo uso da relacio de dispersio w? = kgtanhkh, onde k, g e h denotam, respectiva-
mente, o nimero de onda, a gravidade e a profundidade, e supondo que existe linearidade entre
os espectros de entrada e de saida, denotados respectivamente por S (w, 6) e ®;,, (w), pode ser
escrita a matriz de espectros cruzados, por meio da fungdo de transferéncia H, (w, ).

By (w) = /02” H, (w,0) S (w0, 0) df (3.2)

onde [ e m indicam certas propriedades da onda e p denota o tipo de funcdo de transferéncia
utilizada com base nas propriedades [ e m.! Assim, utilizando (3.1), tem-se que:

Sim () = /O%Hp@,e)sw)p(e\w)de@

Sim (W) = S (W) ierk(“’) /0 "H, (w,0) I (6]w) 6 < (33)
Sim (w) = S (w) ]; ajp (w) e ) (3.4)

onde?
2T
i (w) = /0 H, (w,) I (|w) 6

Sendo os espectros cruzados obtidos a partir de n registros de movimento aquisitados, é
natural pensar que existem erros associados aos mesmos. Estes erros, denotados por €; (w),
j ={1, ...,2n}3, sio supostos independentes e tais que ¢ ~ N (0,0?). Levando-se em consi-

1Ver (HASHIMOTO; KOBUNE; KAMEYAMA, 2000) para escolha do tipo de funcdo. Este detalhe é irrelevante
para o desenvolvimento da formulac3o.

2Note que (3.3) é valida pela suposic3o de suavidade e continuidade do integrando.

30 niimero de registros dobra devido a separacdo em partes real e imaginaria dos espectros
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deracao tais erros de medicdo, pode-se re-escrever a funcdo de espalhamento direcional como

¢j (W) = }; aji (w) e W) 4 € (w) (3.5)

Sendo denotado por ¢ o vetor que contém todas as ¢, aplicando-se os conceitos introduzi-
dos na secdo A.3, a funcdo de espalhamento direcional pode ter seus parametros estimados por
meio da seguinte funcao de verossimilhanca:

1 1 2n K . 2
L(Ih -~7$k;02‘90) = WGXP —MJZI ©; (w) —];ajk (w)e K (3.6)

Lembrando que esta formulacdo apresentada foi baseada numa representacdo da funcao
D (0|w) como sendo constante por intervalos, destaca-se entdo o fato de que nenhuma analise
da variacao de energia em cada segmento Af; foi feita. Levando em consideracdo que a anélise
direcional de onda é feita com base na teoria linear de ondas, pode-se assumir que esta variacao
entre cada segmento é independente. Entretanto, ndo é correto assumir que a distribuicao de
energia ao longo das direcGes de onda nao é continua, inclusive porque supde-se a funcao de
espalhamento direcional sendo suave e continua. Portanto, deve ser adicionada uma condicao
de que a variacao de xj deve ser bem aproximada localmente por uma funcdo linear, a qual é a
expressdo matematica da continuidade e suavidade da funcdo de espalhamento direcional, sendo
isto equivalente a dizer que as segundas derivadas de InD (6;|w) devem ser préximas a zero. Isto
implica que

K

Z (g — 221 + xk,2)2 , COMTg =T €T_] = T_1 (3.7)
k=1

deve diminuir conforme aumente a suavizacdo da estimativa da funcao de espalhamento di-
recional. Supde-se entdo que esta estimativa maximize (3.6) e minimize (3.7) simultaneamente,
sendo isto equivalente a maximizar a expressao

2

K
u

L(xh ---,ﬂfk;UQ“P)eXP [—22 (vg — 2241 + Tp9)’
0% k=1
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a qual pode ser considerada uma distribuicdo a posteriori, pois corresponde ao lado direito
de (A.2), bastando a distribuicdo a priori de x = (1,2, ..., 2K) ser

u K w2 XK )
D <X|u2’ 0‘2> = ( > exp [_W Z ((Ek — 2T + Ik_g)

2ro 1

Assim, para um conjunto de dados observados, a posteriori é dada pelo teorema de Bayes na
seguinte forma:

Dpost (X|u2, 02> x L (x, 02‘ P)p <X|u2, 02) (3.8)

Sendo conhecido o valor de u, a estimativa de x que maximiza a expressdo (3.8) pode ser
determinada pela minimizac3o de

2

2n K K
Z <90J — Z Oéjkemk> + U2 Z (l’k — 2{L‘k_1 -+ xk_2)2
7j=1 k=1

= k=1

Os valores mais adequados do hiperpardmetro u? e da varidncia o> podem ser obtidos por
meio da determinacdo do valor minimo do critério de informagdo ABIC, conforme (3.9)

ABIC = —2ln/L (x, 02‘ P)p (X|u2, 02) dx (3.9)
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3.2 Estimacao do espectro direcional a partir de movimen-
tos de 1? ordem

O modelo de estimacdo introduzido por (HASHIMOTO; KOBUNE; KAMEYAMA, 2000) e apre-
sentado na se¢do 3.1 foi adaptado por (ISEKI; OHTSU, 2000) para utilizagdo dos movimentos de
primeira ordem da embarcacdo na estimacao do espectro direcional de ondas. Esta adaptacao
consistiu na insercdo dos RAOs da embarcacdo equivalentemente ao uso da funcdo de transfe-
réncia em (3.2) e na adogdo de espectros cruzados dos movimentos do sistema. Embora nesta
referéncia considere-se a embarcacao em curso, a metodologia apresentada nesta secdo segue a
mesma abordagem estaciondria vista em (TANNURI et al., 2004).

Além destas modificacGes, sdo inseridos 2 novos hiperparametros nesta nova formulacao,
bem como distribuicGes a priori distintas para cada um. O primeiro hiperparametro é usado
para a suavizacdo na frequéncia, conforme proposto por (NIELSEN, 2008), e o segundo para for-
car energia nula em frequéncias fora do dominio de estimacdo, assim como descrito em (ISEKI;
OHTSU, 2000), mantendo-se também o hiperpardmetro inicialmente proposto por (HASHIMOTO;
KOBUNE; KAMEYAMA, 2000) para a suavizacdo da estimativa ao longo das direc3es.

Assumindo linearidade na resposta da embarcacdo as excitacGes de onda, a relacdo que des-
creve os espectros cruzados resultantes das séries temporais de movimento do navio é dada pela
integral (3.10) a seguir:

65 (W)= [ RAO, (w,0) RAO, (,8)S (w,6)dd (3.10)

—T

onde RAQO; é o operador de resposta em amplitude (Response Amplitude Operator) do mo-
vimento ¢ na frequéncia w e direcdo de incidéncia ¢, RAQO, denota o complexo conjugado do
operador do movimento j e S (w, ) é o espectro direcional de onda.

Para escrever a expressdo (3.10) discretizada nas direcdes, deve-se assumir que o integrando
é constante em cada segmento Af = 27 /K do circulo. Usando 6, = —m + (k— 1) A#,
k = {1, ...,K}. Escolhido um certo intervalo com M frequéncias (wq, ...,wy) nas quais
espera-se resposta da embarcacdo as ondas, a equacdo (3.10) pode ser escrita como:

K
k=1
com m = {1, ..., M}. Matricialmente, para cada frequéncia w,, de interesse, tem-se que a

equacdo (3.11) fica:



P (w,,) = AGRAO (W) - S (W) - RAO (wy)
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T

(3.12)

onde, omitindo a dependéncia dos termos envolvidos as frequéncias w,, para simplificar a

notacao, tem-se que

P11 Pn P16 S() 0 0
S (0 0
& (wr) = ¢:21 ¢:22 ¢:26 S (wn) = ( 2) :
P61 Pe2 Pe6 0 S (0k)
RAO; (1) RAO; (09) RAO, (0k)
RAO, (6,) RAO, (0 RAO, (0
RAO (i) :z( 1) :z( 2) :z( K) .
RAOg (61) RAOg (65) RAOg (0k)
RAO; (6,) RAO; (65) RAO; (0k)
- RAO, (6,) RAO, (0 RAO, (0
RAO (5, (0 A0 (00
RAOg (1) RAOg (02) RAOg (0k)
Os indices 1,...,6 correspondem aos graus de liberdade da embarcacdo na seguinte ordem:

surge, sway, heave, roll, pitch e yaw.

Uma importante simplificacdo da expressdo (3.12) pode ser feita devido ao fato da matriz

® ser Hermitiana, ou seja, ¢;; = ¢;;, pois através desta propriedade pode-se utilizar apenas os
elementos da matriz triangular superior. Além disso, destaca-se o fato de que os espectros ¢;; da
diagonal principal de ® s3o reais e os espectros ¢;; sao complexos. Levando-se em consideracdo
estes fatos, o seguinte sistema linear pode ser usado para representar (3.12):

B=Ax+U (3.13)
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onde x é um vetor de ordem K - M que contém o espectro direcional desconhecido avaliado

nos pares (W, 0x):

S (wl, 91)
S (wl, 02)

S(WM>9K—1)
S (CL)M, (9[()

o vetor B contém N2 - M espectros de movimento e espectros cruzados de movimento dos

N graus de liberdade utilizados:

,com b, =

A é a matriz de dimens3o (N2

A, O

0 A,
A = .

0O O

|RAO; (wm, 01)|

Re [RAO; (wm, 1) RAO; (w, 01))|

Im [RAOZ ((.dm, Ql) RAOJ (wm, 01):|

Gii (wm)

Re [65 (wn)]

Tm [65 ()]

- M) x (K - M) dos RAOs, dada por:

, com

|RAO; (Wi, 05)|?

Re [RAO; (wm, Oxc) RAO; (wm, 0|

Im [RAOi (Wm, O ) RAO; (Wi, QK)]

Considerando que as medicdes de movimento para obtencdo dos espectros possuem ruidos
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associados, o vetor U de dimensio N? - M representa estes erros, os quais assume-se que si-
gam uma distribuicio Normal de média 0 e varidncia 02, sendo chamado ruido branco Gaussiano.

Usando esta modelagem, pode-se entdo aplicar o método Bayesiano para estimacdo de x.
De acordo com (SIMOS et al., 2009) e com base em (ISEKI; OHTSU, 2000), pode-se mostrar que
a funcdo de verossimilhanca do modelo (3.13) é dada pela expressdo (3.14) abaixo:

N2

z 1
) exp (—202 IB - AXHQ) (3.14)

L (xB) = <2m2

Fazendo a mesma suposicao descrita na secdo 3.1 de que o espectro estimado é suave ao
longo das direces e frequéncias, sdo definidas em (3.16) as diferencas de segunda ordem ¢;, , e
€2, para direcdo e frequéncia, respectivamente.

S (Wi, Ok—1) — 25 (Wi, Ok) + S (Wi, Or1) (3.15)
= S (Wm_1,0k) — 25 (Wi, 0k) + S (W1, k) (3.16)

€1

mk

€2

mk

De acordo com (NIELSEN, 2008), esta suposicdo é equivalente a minimizar os seguintes fun-
cionais:

K M
Z Z efmk = x'H;x , com S (Wm,00) = S (W, 0k) e S (wWm,0k11) =S (W, 01)

K M
ZZE%M = x'Hyx

onde as matrizes H; e H, podem ser facilmente construidas, levando-se em consideracdo a
propria estrutura do funcional, conforme feito em (NIELSEN, 2008).

Segundo (ISEKI; OHTSU, 2000), dado um espectro de energia no intervalo de frequéncias
(w1, ...,wnr), existem infinitas possibilidades de comportamento fora das fronteiras, o que pode
influenciar a estimacdo, pois a energia estimada estard correta, mas com a distribuicdo errada.
Sabendo que fora do intervalo, tanto a resposta do navio, quanto o RAO s3o nulos, é necessério
evitar este tipo de estimativa. Assim, forca-se a minimizacdo do espectro de poténcia em baixas
e altas frequéncias (wq, ...,wr,wy, ...,wy) pré especificadas, por meio da insercdo de um
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terceiro hiperparametro no modelo Bayesiano.

Dessa maneira, busca-se minimizar o seguinte funcional:

K L K M
S5 S (W 062+ D0 DT S (wmy 0k)” = x"Hx (3.17)
k=1m=1 k=1m=H

onde H3 é uma matriz obtida pelo mesmo procedimento das matrizes H; e Ho.

Considerando-se entdo que €, ~ N (0,0%/uf) e €3, ~ N (0,0%/u3), onde u; e uy sdo
os hiperpardametros de suavizacdo na direcdo e na frequéncia, respectivamente, e que a funcao
minimizada em (3.17) também segue uma distribuicdo Gaussiana de média 0 e variancia 2 /u3
em que ug é o hiperparametro de energia nula forcada, tem-se que a distribuicdo a priori destes
termos é expressa por:

u?
exp <—MX H,-x) (3.18)
Assim, pelo teorema de Bayes, a distribuicao a posteriori é dada pela seguinte expressao:

Ppost (X|u1,U2, Uus, 027 B) o< L <X|B)p (X)

“\B — Ax|? 4+ x7 (u%Hl +usHy + ugHg) x} } (3.19)

1
= CeXp {_W

onde C' é um fator de normalizacdo que nao depende da varidvel estimada x.

Portanto, assim como foi feito na secao 3.1, a estimativa de x é encontrada pela maximi-
zacdo da distribuicdo a posteriori (3.19). Entretanto, sendo esta funcdo uma exponencial, sua
maximizacdo equivale a minimizacao do funcional

J(x) =B — Ax|* + x" (ule + u3Hy + u§H3> X (3.20)



41

Os valores dos hiperparametros uy, us e us podem ser encontrados por meio da busca do
valor minimo da estatistica ABIC, conforme visto anteriormente. No caso deste modelo, uma
aproximacdo da integral utilizada no célculo do critério é sugerida por (NIELSEN, 2008), dadas as
altas ordens das matrizes envolvidas. Assim, deve ser minimizada a expressao:

ABIC = P-InJ (x) — In|det (u}H, + u3Hs)| + In|det (AA” + uiH, + u3H,)| (3.21)

Assim como descrito no capitulo 4, neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia alter-
nativa para a busca de valores dos hiperparametros u; e us, pois existia o espectro numérico
como paradigma, sendo possivel calcular o erro entre a estimacao encontrada e o valor real.
Assim, o uso da estatistica ABIC n3o foi necessario, mas destaca-se novamente a importancia
desta abordagem dado o histérico de trabalhos do grupo da EPUSP e de outros autores envol-
vendo tal critério, sendo inevitavel a comparacdo dos resultados aqui obtidos com os de trabalhos
anteriores.
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4 Analise de sensibilidade: calibracao
dos hiperparametros

4.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se uma metodologia a ser aplicada para determinacao, a priori, dos
hiperparametros u; e uy vistos na secao 3.2 como parte de um funcional a ser minimizado. Por
meio de uma anélise de sensibilidade, buscou-se definir um procedimento aplicavel a qualquer
embarcacdo em que se desejar utilizar o sistema de estimacdo de espectro direcional de ondas,
sendo necessario basicamente repetir os passos aqui apresentados para obtenc3do de valores destes
hiperparametros condizentes com o comportamento de tal embarcacao.

A idéia principal é encontrar valores de u; e u, que possam ser tabelados para parametros
observaveis antes da estimacdo, tais como calado e periodo de pico (7},). Esta abordagem foi
adotada com base em estudos recentes sobre a influéncia dos hiperpardmetros na estimacao dos
espectros direcionais de onda, tais como (SIMOS et al., 2009), (ISEKI; NIELSEN, 2010a), (ISEKI;
NIELSEN, 2010b) e (ISEKI, 2011), onde sdo sugeridos valores fixos dos hiperpardametros a cada
calado, sendo também mostrado que a estimacao é pouco sensivel a variacées dos mesmos. Por-
tanto, ao final da aplicacdo da metodologia de calibracdo, obtém-se duas tabelas referentes a u;
e uy em funcdo de 7}, e calado da embarcacgdo, donde podem ser retirados valores intermediarios
por meio de interpolacao.

Inicialmente s3o apresentados neste capitulo alguns problemas da abordagem atual por meio
do critério de informacdo ABIC, assim como outras evidéncias que estimulam o desenvolvi-
mento da metodologia de calibracao. Em seguida, é apresentada a metodologia desenvolvida
propriamente dita, abordando-se as caracteristicas do FPSO P-50 da PETROBRAS, utilizado
por meio de um modelo numérico, para a geracdo de séries temporais de movimentos e RAOs
em cada calado utilizado. Apresenta-se também a formulacdo do célculo de erro necessério a
calibracdo, incluindo e justificando a normalizacdo dos espectros tedrico e estimado, além da
apresentacdo da minimizacdo da soma destes erros. Ao final, sdo apresentados resultados com-
parativos que embasam a tomada de decisao do uso de hiperparametros variaveis por 7}, e calado.

Os métodos aqui apresentados foram todos desenvolvidos em MATLAB® 7.9.0. Para mai-
ores detalhes sobre a implementacao numérica do algoritmo Bayesiano utilizado nesta secao,
recomenda-se a leitura da secdo 3.4 de (SPARANO, 2008), uma vez que no trabalho aqui apresen-
tado, utiliza-se tal implementacdo apenas como ferramenta de testes para obtencao dos valores
do hiperparametros, bem como dos espectros direcionais estimados.
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4.2 Motivacao

Na secdo 3.2 foi mostrado que o problema de estimacao do espectro direcional de ondas é
resolvido através da minimizacdo de

J(x)=|B - Ax|* +x7 (u%Hl +uiH, + U%Hg) X,

no qual o vetor x que minimiza este funcional é composto por valores do espectro direcional
de onda que, combinados linearmente com as funcdes de transferéncia, aproximam um conjunto
de respostas da embarcacao as excitacdes de onda.

Este funcional é derivado de um modelo Bayesiano que leva em consideracdo ndo apenas a
combinacdo linear dos espectros desconhecidos contidos em x com as funcdes de transferéncia,
mas envolve também um compromisso entre o ajuste e a suavidade desta aproximacao, sendo isto
realizado por meio da escolha correta de valores para os hiperparametros u; e uy. Além disso,
tem-se a utilizacao de um terceiro hiperparametro, ug, para forcar energia minima em baixas e
altas frequéncias, pois este é o comportamento esperado no espectro tedrico fora das frequéncias
onde se realiza a estimacao.

O que torna a abordagem Bayesiana interessante no caso da estimacao do espectro dire-
cional, além de definir uma classe de funcionais para a minimizacdo, é a busca sistematica de
uma funcdo 6tima nesta classe. Dentre as diversas funcGes contidas numa familia de funcionais
pode-se encontrar, por meio dos critérios de informacdo, um modelo étimo representado por uma
funcao que tem o melhor compromisso entre a suavizacdo da aproximacao e o ajuste dos dados,
sendo necessario apenas utilizar os valores dos hiperparametros correspondentes ao modelo que
atende a especificacdo de tal critério.

Segundo o critério de informacdo ABIC' apresentado neste trabalho, a melhor funcdo J (x) a
ser minimizada é aquela correspondente ao valor minimo obtido na expressdo (3.21), variando-se
os hiperparametros u;, uy € uz. Ou seja, dado um conjunto de observacdes dos movimentos da
embarcacdo, a melhor estimativa do espectro direcional de onda, unindo suavizacdo e aderéncia
desta estimativa aos dados, é encontrada pela minimizacdo de um funcional definido como étimo
ao se encontrar valores de seus parametros que fazem o valor de ABIC ser também minimo.

Assim, evidencia-se que os valores destes hiperparametros influenciam a estimativa final do
espectro direcional de onda, pois caso a escolha dos mesmos seja feita de maneira arbitraria ou
equivocada, mesmo obedecendo a algum critério, podem ser encontradas estimativas que priori-
zem demasiadamente a suavizacao, perdendo-se informac3o sobre a energia contida no espectro,
ou que ajam da maneira contraria, desprezando a suavidade da aproximacdo mas mantendo-a
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com certa aderéncia aos dados.

Exemplo 1

No exemplo apresentado a seguir ficam evidentes as afirmacdes feitas a respeito da esco-
lha correta de valores dos hiperpardmetros. Considerando um espectro direcional tedrico com
espectro de poténcia S (omega) com as seguintes caracteristicas?:

e Altura significativa, H, = 4m;
e Periodo de pico, T, = 10s;
e Direcao média relativa a popa do navio, 6, = 135° ¢;

e Espalhamento, s = 150

A representacdo do espectro direcional de energia de onda, S (w, @), é feita por meio de uma
superficie tridimensional em funcao das frequéncias e direcdes, sendo possivel ver nesta a disposi-
cdo dos picos de energia e suas respectivas magnitudes. O mapa do espectro é uma representacao
polar de S (w,f) por meio de curvas de nivel, onde pode-se ver claramente o posicionamento
do pico do espectro em relacdo a embarcacdo, além do espalhamento ao longo das direcdes e
frequéncias.

Para este exemplo, mapa e espectro direcional tedricos podem ser vistos nas figuras 6(a)
e 7(a), respectivamente, indicando a concentracdo da energia a 135° em relacdo a popa da em-
barcacdo no sentido anti-horario, em um periodo de pico de 10s.

Suavizacdo Uy U9
Otima 0,00208 0,00564
Baixa 0,0001  0,0009
Alta 0,1 0,8

Tabela 1: Exemplo de valores de u; e us

Fazendo-se ug = 0,07 e utilizando os pares (uj,us) conforme a tabela 1, fica claro, pelo
espectro de poténcia apresentado na figura 5, que existe uma certa discrepancia entre as estima-
tivas obtidas para cada par apresentado na tabela.

A questdo da diferenca de suavizacdo em cada caso € ilustrada pelas figuras 6 e 7, ficando
evidente no caso de alta suavizagdo a perda de energia, conforme pode ser visto na figura 7(c),
onde o pico principal do espectro direcional é praticamente dez vezes menor que o tedrico. Ja
no caso de baixa suavizacdo, a estimativa fica extremamente ruidosa, e o mapa do espectro
direcional, mostrado na figura 6(d), indica que a aproximacdo encontrada ndo mantém a forma
do espectro tedrico, uma vez que o compromisso com a suavizacdo foi bastante reduzido.

1Sendo apenas um exemplo com uma mesma embarcac3o, os dados dimensionais do navio sdo irrelevantes
para a compreensao do problema apresentado.
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Espectro de poténcia S(a)
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Figura 5: Comparacdo entre espectros de poténcia tedrico e estimados.

Ao se considerar valores altos dos dois hiperparametros, a suavizacao tem um peso maior na
estimacdo, fazendo com que ocorra menor aderéncia da aproximac3do aos dados e consequente-
mente, verifica-se uma perda da energia no espectro de poténcia estimado, conforme pode ser
visto na figura 5, pela curva tracejada cor-de-rosa.

No caso oposto, onde a suavizacao é muito baixa, indicada pela curva pontilhada de cor verde
na mesma figura, ao utilizar-se valores pequenos de u; e us, o terceiro hiperparametro tem maior
importancia na estimacdo, causando um acumulo de energia em altas e baixas frequéncias, dado
que este foi tomado como sendo constante. Evidencia-se neste exemplo que a escolha de u3 nao
é a mais adequada para o par de u; e uy utilizado. Ja no caso 6timo ocorre um balanceamento
destas caracteristicas, resultando em uma estimativa de espectro direcional relativamente suave e
com energia mais préxima do espectro tedrico esperado, sendo este caso representado pela curva
pontilhada-tracejada de cor vermelha.

Este exemplo ilustra claramente a necessidade da calibracdo do modelo a ser minimizado,
encontrando-se valores de u; e us que levem a um funcional étimo para executar a minimizacao
em busca de x, uma vez que podem ocorrer diversos casos como o apresentado acima.

Embora o critério ABIC resolva a questdo da busca de um modelo 6timo em diversos proble-
mas de ajuste de curvas a conjuntos de dados, ou seja, indica valores dos hiperparametros a serem
utilizados nestes problemas, existem evidéncias de que este critério ndo é aplicavel na pratica, pois
a proposta do método de estimacao on-board pressupde certa rapidez na obtencao das estatisti-
cas de mar, dado que o préprio pode mudar caso o intervalo de tempo de espera seja prolongado?.

Em resumo, o mar no qual se tem interesse deve ter suas estatisticas extraidas o mais rapido
possivel, pois muito provavelmente, em um curto intervalo de tempo, a embarcacao estara sujeita

20 que se espera que aconteca em situacdes de mar relevantes, pois em, por exemplo, 1 hora, o mar pode
mudar muito suas caracteristicas.
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Mapa espectro tedrico - Hs=4m Tp=10s 8=135" s=150 Mapa - Espectro direcional estimado - S(w,6)

-7 0°N T o o°N "~

(a) Mapa tedrico. (b) Mapa estimado u; e uy étimos.

Mapa - Espectro direcional estimado - S(a,6) Mapa - Espectro direcional estimado - S(a,6)

(c) Mapa estimado u; e ug superestimados. (d) Mapa estimado u; e ug subestimados.

Figura 6: Mapas dos espectros direcionais tedrico e estimados para os casos da tabela 1.

a um espectro de mar diferente. Testes realizados indicam tempos de execucdo de um algoritmo
de minimizacao de ABIC da ordem de 1 hora e 30 minutos, tempo este totalmente incompativel
com os pré-requisitos do método de estimacao.

Tendo em vista estudos recentes sobre este aspecto particular da estimacdo do espectro
direcional, foi proposto em (TANNURI et al., 2004) a utilizacdo de valores fixos de u;, uy e us
em cada calado em que a embarcacao se encontra. Este procedimento foi baseado na avaliacao
da eficiéncia do método Bayesiano com base em uma série de ensaios, com modelos em escala
reduzida, realizados em tanque de provas. Posteriormente, em (ISEKI; NIELSEN, 2010a) e (ISEKI;
NIELSEN, 2010b) s3o feitas mencdes ao uso dos hiperpardmetros com valores fixos, mostrando
que existe pouca variacdao no valor étimo da funcdo objetivo. Nestes dois dltimos trabalhos sao
inclusive feitas afirmacdes de que a busca do minimo valor de ABIC' n3o é fundamental para que
seja encontrada uma estimativa aceitavel do espectro. Em particular, em (ISEKI, 2011) é feita
uma analise mais especifica sobre os resultados dados pelo critério ABIC', indicando que nem
sempre a melhor estimativa é encontrada do ponto de vista da estimacao do espectro direcional
de onda.
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Espectro direcional tedrico - S(@,0) Espectro direcional estimado - S(@,0)
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S, 6) [m? sfrad]

2m
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’ o " o
Periodo T(s] Diregso & [graus] Perato T [2] Diregda 8 [graus]

(a) Espectro direcional tedrico. (b) Espectro estimado u1 e us étimos.

Espectro direcional estimado - So 8) Espectro direcional estimado - S(@0)

Slo. &) [m? sfrad]
S, 6) [m sfrad]

2m

150

. 0 i o
Periodo T [s] Diregeio & graus] Periodo T [5] Diregéo © [graus]

(c) Espectro estimado uy e us grandes. (d) Espectro estimado u; e ug pequenos.

Figura 7: Espectros direcionais tedrico e estimados para os casos da tabela 1.

Seguindo a abordagem de emprego de valores fixos, faz-se entdao necesséario que os valo-
res destes hiperparametros sejam definidos a priori, dadas as dificuldades apresentadas para sua
obtencdo no momento da estimacdo do espectro e a incerteza que tem sido apresentada recen-
temente sobre a utilidade pratica do critério ABIC.

Isto pode ser feito por uma metodologia de calibracao prévia dos hiperparametros, tabelando-
se valores para determinadas condicGes passiveis de serem conhecidas independentemente da es-
timacdo dos movimentos, tais como calado do navio (no caso de um FPSO) e o periodo médio.

Sendo possivel a simulacao computacional de todo o processo envolvido, desde a dindmica
da embarcacao sujeita a um determinado estado de mar, até o cdlculo das estatisticas do mesmo,
propoe-se neste trabalho, em vista dos fatos apresentados, uma metodologia de calibracdao dos

hiperparametros, de modo que possam ser decididos os valores de u; e uy previamente para uma
dada estimacdo.
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Dada a complexidade do problema e os tempos envolvidos no processamento numérico, esse
estudo fard uma primeira analise com base em algumas simplificacdes, buscando-se definir uma
metodologia de calibracdo de u; e uy de maneira sistematica, utilizando valores fixos de ug
propostos em estudos anteriores, tal como em (SIMOS et al., 2009). O estudo deste terceiro hi-
perparametro n3o foi incluido neste trabalho devido a natureza do mesmo. N3o sendo um termo
de suavizacao nas dimensoes especificadas, mas sim de minimizacao da energia, compreende
um aspecto diferente do estudo realizado e nao sera considerado nesta primeira abordagem do
problema. Serdo portanto utilizados valores fixos de u3 em cada calado considerado do FPSO
P-50, com u3 = 0,07 para calado cheio, uz = 0,053 para intermediario e uz = 0,035 em calado
leve. Estes valores sdo definidos com base nos utilizados em (SIMOS et al., 2009).

4.3 Metodologia de calibracao dos hiperparametros

A idéia basica da metodologia proposta é encontrar valores de u; € us no caso em que se
possui o conhecimento prévio do espectro de mar. Assim, tendo como paradigma o espectro
tedrico calculado pelo modelo JONSWAP direcional, pode-se procurar valores destes hiperpa-
rametros que sejam adequados para que a estimacdo seja a mais préxima possivel do espectro
tedrico, bastando-se minimizar a diferenca entre este e o espectro estimado. Para tanto, porém,
deve-se definir como esta diferenca deve ser quantificada e a forma como a busca dos melhores
valores de u; e u, sera feita.

Definindo-se alguns espectros de mar pelo modelo JONSWAP, resultantes de combinacdes
de Hy, T, 0,,, € s, obtém-se por um processo exaustivo, a cada par de hiperparametros um valor
de erro entre o espectro tedrico e o estimado, resultando em uma superficie de erros em funcao
de u; e uy para cada combinacao de parametros de mar. Nesta superficie de erros escolhe-se o
par de hiperparametros correspondente ao valor minimo dos erros, sendo este par considerado o
6timo e utilizando-se as estatisticas deste espectro estimado como referéncia.

Apés a definicao de tais superficies, sdo somados os erros para todas as direcdes, ou
seja, fixando-se outros parametros, obtém-se uma nova superficie, referente a soma dos erros,
realizando-se nesta uma busca pelo valor minimo, tomando-se os valores de wu; e uy correspon-
dentes. Estes valores dos hiperparametros sdo entdo utilizados em uma nova estimacao, a qual
tem suas estatisticas extraidas e comparadas com os resultados obtidos para o par considerado
6timo. Estando estas estatisticas dentro de uma margem de erro aceitdvel em relacdo ao espec-
tro tedrico para todas as incidéncias de onda, devem ser adotados tais hiperparametros como
referéncia para definir uma tabela dos mesmos em fun¢do de 7}, e calado.

Para que seja possivel simular o processo completo, desde a obtencdo dos dados de movimento
até o calculo das estatisticas globais do espectro, é necessaria a definicido ou obtencao dos
seguintes itens:

1. Espectros tedricos de mar definidos pelo modelo JONSWAP para um conjunto de combi-
nacdes de Hy, T}, 0,, e s;

2. Um conjunto de valores para a discretizacao do calado, bem como os modelos da embar-
cacdo em cada um;
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3. Séries temporais dos movimentos da embarcacdo sujeita aos mares definidos pelo conjunto

de parametros, para cada calado;

4. RAOs dos movimentos da embarcacdo para incidéncia de onda e cada calado;

5. Malha para a discretizacdo do plano u; X us;

Os valores de Hj e T}, utilizados neste trabalho sdo apresentados na tabela 2, onde para cada
um destes mares, foram calculados os erros minimos para os espectros tedricos relativos as di-
recdes médias 6, = {0, 30, 45,60, 90, 120, 135, 150, 180}, dadas em graus, conforme a figura 8,
na qual as linhas vermelhas com setas indicam as direcoes em que as ondas estdo incidindo
sobre a embarcacdo em cada caso, convencionando-se que a onda vem de uma destas direcoes

e adotando-se o sentido positivo de popa para proa.

Hy [m] | T, [s]
Mar 1 2 10
Mar 2 4 8,5
Mar 3 4 10
Mar 4 4 12
Mar 5 4 14

Tabela 2: Valores de H, e T}, utilizados para geragdo de espectros direcionais de onda.
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Figura 8: Discretizacdo das direcdes médias de incidéncia de ondas.

Dado que quanto maior o calado em que a embarcacao se encontra, menor é a resposta, deve
ser definida uma faixa discretizada dos calados para analisar tal sensibilidade do processo, pois
as séries temporais serdo diferentes a cada valor da discretizacdo. A metodologia de calibracao
desenvolvida foi baseada nos calados cheio (21m), intermedidrio (14,5m) e leve (9m).
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O valor de s foi considerado constante e igual a 150, dadas as limitacdes existentes de soft-
ware para a geracao de espectros com espalhamento. Assim, o niimero de testes inicial é dado
pelo nimero de mares da tabela 2 multiplicado pelo niimero de incidéncias de onda e pelo nu-
mero de calados, resultando em 5 x 9 x 3 = 135 condicdes as quais a embarcacao esteve sujeita.

Utilizou-se o modelo numérico do FPSO P-50 da PETROBRAS, apresentado na figura 9,
para a geracdo dos RAOs e das séries temporais de movimento.

Figura 9: Modelo do FPSO P-50 utilizado no Dynasim.

Os principais dados dimensionais desta embarcacdo sdo apresentados na tabela 3 em funcao
dos calados utilizados, onde I,,, I,, e I.. indicam as inércias nos respectivos eixos.

Dados Calado
Lastro (9m) | Intermediario (14,5m) | Cheio (21m)
Deslocamento [t] 1,24.10° 2,09.10° 3,11.10°
Trim [°] -0,663 -0,015 0,002
LCG [m] 6,92 13,52 10,48
VCG [m] 18,78 14,03 14,30
L, tm? | 587.107 9,23.107 1,19.10°
Iy tm? | 9,96.10° 140.10° |  1,85.10°
I.. [tm2] 9,98.108 1,41.10° 1,89.10°
Amortecimento [t/s] 7,25.100 7,73.10° 9,05.100

Tabela 3: Principais dados do FPSO P-50.

As séries temporais de movimento do navio nos 6 graus de liberdade foram geradas por meio
do software Dynasim®, o qual, simula a dindmica da embarcac3o sujeita a um certo mar definido
pelo usudrio, gerando séries temporais de movimento nos 6 graus de liberdade: Surge, Sway,
Heave, Roll, Pitch e Yaw.

O modelo numérico do FPSO P-50 utilizado no Dynasim deve ser ajustado a cada calado
a ser analisado, pois as séries temporais dos movimentos sdo dadas em relacdo ao centro de
gravidade da embarcacao.
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Na figura 10 tem-se um exemplo das séries temporais geradas pelo Dynasim para os mo-
vimentos da P-50 em calado leve, sujeita a um mar com parametros Hy = 4m, T, = 10s,
0,, = 135° e s = 150.

]
[]

50 | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 B000 7000 a000 S000

Surge [m]

o 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 5000 9000

Heave [m]

i] 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 5000 9000

Roll [graus]

o 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 5000 9000

Pitch [graus]

K | | | | | | | |
i] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 G000 2000

Yaw [graus]

D 1000 2000 3000 4000 S000 E000 7000 8000 o000
Tempo [s]

Figura 10: Exemplo de séries temporais dos movimentos geradas pelo Dynasim para os 6 graus
de liberdade do FPSO P-50 em calado leve.

Os RAOs utilizados foram gerados por meio do WAMIT®, software conhecido e amplamente
usado na industria naval e em pesquisas da area. Estes serviram tanto para a rotina de calibracao
quanto para uso no Dynasim, dado que o mesmo necessita destas informacGes para simulacao
da dindmica. No sistema final de estimacao do espectro direcional sao também adotados estes
mesmos RAOs, os quais sdo apresentados no apéndice C.

E importante destacar que, embora sejam apresentados aqui os RAOs e séries temporais de
Roll estes dados nao serdo utilizados ao longo do processo de estimacdo bem como do desen-
volvimento da metodologia. Isto se faz necessario devido as incertezas inerentes envolvidas no
processo de obtencdo dos RAOs para este grau de liberdade, resultantes dos efeitos viscosos ndo-
lineares, uma vez que se supde linearidade entre o movimento da embarcacdo e a onda incidente.

Para a definiciao de uma malha de discretizacdo de u; e ug, foram realizados testes com
diversos valores para definir uma regiao preferencial de busca. Entretanto, dados os resultados
obtidos em (TANNURI et al., 2004), (SPARANO, 2008) e (SIMOS et al., 2009), a regido limite foi
determinada com base nos valores dos hiperparametros citados nestes estudos, realizando-se um
estudo preliminar para verificacdo do comportamento da superficie de erro encontrada.
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Os valores maximos de u; e uy utilizados nestas referéncias sdo, 0,07 e 0,21, respectiva-
mente, sem mencao a valores limitantes inferiores. Devido aos valores utilizados nestes estudos,
a malha gerada neste trabalho é fortemente influenciada, sendo limitada por valores préximos a

estes maximos mencionados e fazendo-se as seguintes discretizacdes para os hiperparametros:

0,0001
0, 00564
0,01119
0,0001 0,01673
0,00208 0,02228
0, 00406 0,02782
0, 00604 0,03337
0, 00802 0,03891
. 0,01 b — ) 0,04446
! 0,015 2 0,05
0,02 0,06
0,025 0,07625
0,03 0,0925
0,035 0,10875
0,05 0,125
0,15
0,175
0,2

A malha de discretizacdo de u; e uy foi necessaria para a observacdo de tendéncias dos
valores de erro. Poderia ter-se adotado um processo de otimizacdo, buscando-se o valor minimo
do erro, mas neste caso ndo seria possivel observar tais tendéncias, apenas valores mais precisos
dos hiperparametros obtidos.

Embora testes de minimizacao do erro por um processo de otimizacao tenham sido realiza-
dos, tornou-se inviavel a utilizacdo deste método devido a falta de conhecimento que se tinha do
resultado esperado e da impossibilidade de usar a soma dos erros ao final deste processo, uma
vez que eram obtidos apenas valores para 1 ponto da malha. Isto fez com que a analise dos
valores dos hiperparametros se mostrasse extremamente complexa nesta abordagem.

Desta maneira, embora isso ndo tenha sido considerado neste estudo, tal processo de minimi-
zacdo pode ser utilizado para o refinamento dos resultados, encontrando valores independentes
da discretizacao da malha para os hiperparametros.
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4.3.1 Processo exaustivo de calculo de erros minimos

Para a determinacao dos erros entre o espectro estimado e o real foi adotada a seguinte
formulac3do de erro, sendo detalhada a escolha desta formulacdo no apéndice B:

S* (wm,Qk) . S(wm,é’k)
mazx [S* (w,0)]  mazx[S (w,0)]

K M
erTogs = Z Z AbLAw,,

k=1m=1

onde A = 27/K. Os valores max [S* (w,0)] e max[S (w,0)] sdo, respectivamente, os
maximos dos espectros tedrico e estimado, nos intervalos discretos de w e #, e Aw,, é dado por:

W —wp, sem =1,

Aw,, = ¢=m=m=l sel<m < Me

Wy — Wy, Sem = M.

Uma vez definidos os dados e formulacdes necessarios ao processo de simulacdo e a metodo-
logia de calibracdo dos hiperparametros, tem-se todo o aparato necessario a uma esquematizacao
do processo de calculo dos erros minimos, bem como para a apresentacao de resultados da cali-
bracao.

O processo exaustivo consiste no célculo dos erros para todos os pares (uq,us) contidos
na malha, sendo que ao final, obtém-se o par destes hiperpardmetros correspondente ao valor
minimo de erro. Apresentado na figura 11, o fluxo deste processo de busca do menor erro é
bastante simples:

1. Definidos os parametros de um conjunto de mares e a discretizacdo dos calados, s3o geradas
as séries temporais dos movimentos da embarcacao;

2. Fornecendo tais séries de movimentos e os RAOs ao algoritmo Bayesiano de estimacdo,
bem como um valor inicial de u; e uy (valores de uz s6 variam com o calado, mas sdo
supostos conhecidos), obtém-se uma estimativa do espectro direcional de ondas;

3. Como os valores dos parametros de um espectro JONSWARP s3o dados a priori, calcula-se
entao o erro entre o espectro estimado e o tedrico;

4. Repete-se o processo de estimac3o e calculo de erro para diversos pares (u;, us) definidos
na malha;

5. A melhor estimativa é aquela em que ocorreu menor erro, sabendo-se portanto os valores
de u; e us que geraram tal estimativa do espectro direcional.
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Figura 11: Representacdo esquematica do processo exaustivo de calculo do melhor espectro

estimado.
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Exemplo 2

Gerando-se numericamente um conjunto de séries temporais com base nos parametros H, =
4m, T,, = 10s e 0,, = 120°para a embarcacao P-50 em calado leve, ao aplicar-se o processo
apresentado na figura 11 utilizando-se a malha definida anteriormente para os hiperparametros,
obtém-se a superficie de erros da figura 12(a).

A superficie é definida pelos erros absolutos (pontos vermelhos) calculados utilizando-se a
formulacdo B.3 em cada ponto da malha, ou seja, a cada par de hiperparametros foram execu-
tados os passos 2 e 3 do esquema da figura 11.

Verifica-se claramente que o valor minimo neste caso localiza-se ndo muito distante da origem
da malha, mais especificamente no ponto definido por u; = 0,00406 e us, = 0,02228, resul-
tando em um erro minimo de errog,, = 2,4699. Sendo este o ponto 6timo da malha para este
caso, sdo obtidas as estatisticas referentes ao respectivo par de hiperpardmetros: HE = 3,92m,
T;St = 9,965 e 65" = 118,99°. O mapa direcional estimado para este exemplo é apresentado na
figura 12(b), a superficie do espectro direcional estimado e o espectro de poténcia sdo mostrados,
respectivamente, nas figuras 12(d) e 12(c).

Nota-se que alguns pontos da malha ndo possuem valores de erro indicados pelos pontos ver-
melhos. Isto foi feito propositalmente para a reducdo do tempo computacional na determinacao
das superficies de erro. Dado que era conhecida a tendéncia dos valores dos hiperparametros,
foram retirados alguns pontos da malha fora da regido de interesse, priorizando-se a discretizacao
ao redor do ponto de erro minimo.

A estimacdo feita para o ponto étimo da malha resultou em boas aproximacdes do espectro
tedrico, no que se refere as estatisticas calculadas, conforme apresentado acima. Entretanto, em
alguns casos ocorrem estimacdes divergentes, resultando em espectros distantes (em termos do
erro) do tedrico e consequentemente, estatisticas incorretas sdo extraidas, mesmo mantendo-se
a energia total do espectro préxima a do tedrico. A seguir tem-se um exemplo deste tipo de
estimacdo divergente, a qual foi verificada ser recorrente em casos de 6, = 45° para calado
intermediario e cheio.
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Figura 12: Resultados da estimacdo exaustiva com uso do erroq,s para espectro com parametros Hy = 4m, 1), = 10s e 6,,, = 120° com embarcac¢do
em calado leve.
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Exemplo 3

Este fato é exemplificado pela aplicacado do mesmo procedimento descrito acima para um
espectro gerado utilizando-se os seguintes parametros: H, = 4m, T, = 8,55 e 0,, = 45° com
a embarcacdo em calado cheio. Apresentam-se na figura 13 os resultados obtidos na estimacao,
bem como a superficie de erros.

Verifica-se claramente pela figura 13(b) que a energia ndo foi mantida na direcdo correta, re-
sultando em uma direcdo média estimada® 65 = —72,23°, com T* = 9,196s e HS™ = 3,538m
indicando que a energia total estimada se manteve relativamente préxima a tedrica, conforme
pode ser verificado no espectro de poténcia apresentado na figura 13(c), uma vez que as curvas
possuem areas relativamente préximas.

Sendo os valores dos hiperparametros u; = 0,00208 e us = 0,0001, compreende-se que
houve tentativa de forcar uma baixa suavizacdo da estimativa do espectro, uma vez que tais va-
lores sdo muito proximos a origem da malha. O algoritmo n3o encontrou valores que priorizassem
a forma do espectro como propde a formulacdo do errog,s nos intervalos considerados. Este tipo
de estimacao incorreta ainda necessita maior investigacdo para determinar as causas possiveis de
tais erros.

3Embora os resultados sejam apresentados no intervalo [0°; 360°], as estatisticas de direc3o s3o sempre dadas
entre —180° e 180°.
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Figura 13: Resultados da estimagdo exaustiva com uso do erro,,s para espectro com parametros Hy, = 4m, T}, = 8, 5s e 0,,, = 45° com embarcac¢do
em calado cheio.
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Tendo em vista os exemplos apresentados, foi executado este processo para todos os mares
definidos na tabela 2 combinados as incidéncias de onda #,, mencionadas anteriormente, para
cada um dos 3 calados. Assim, foram obtidas 135 estimativas de espectros direcionais de onda,
assim como de superficies de erro, sendo que a cada mar da tabela mencionada haviam 9 inci-
déncias de onda.

Os resultados obtidos nos testes de minimizacdo pelo processo exaustivo sdo apresentados
nas tabelas de 29 a 33 no apéndice D, onde podem ser vistas as estatisticas globais obtidas e a
comparacdo percentual com os valores tedricos. Nestas tabelas valores negativos do percentual
indicam estimativas menores que os tedricos e positivos, o contrario, indicando superestimacao
da energia contida no espectro.

Sabendo-se que casos com incidéncia de 45° e 135° sdo comprometidos pelo préprio pro-
cesso de estimacao, a desconsiderar-se tais estimativas que sdo tidas como incorretas, o maior
erro obtido é uma variacdo de 38% a menos na estimativa de H, para o mar 2 com incidéncia
0,, = 120°, sendo que para este periodo de onda a estimacdo é sabida ser mais dificil de se realizar.

Um fato a ser destacado é que um periodo de pico 7T}, = 8,5s € baixo, o que torna as
amplitudes das respostas da embarcacao muito pequenas. Isto dificulta o processo de estimacao,
uma vez que s3o utilizadas as séries temporais destas respostas para a geracdo dos espectros
cruzados de movimento. Como a energia do espectro é filtrada pelo préprio navio, ndo causando
movimentos significativos, perde-se informac3o util a estimac3o, o que resulta em valores de H,
menores que o real, isso explica a ocorréncia de diversos AH, < 0.

Com excecdo dos casos mencionados, as estatisticas obtidas estdo em uma faixa aceitavel
de erro, sendo que os valores de T°** sio diretamente influenciados pela discretizac3o utilizada
p T
na frequéncia®.

#Vale lembrar que o aumento da discretizac3o implica diretamente no aumento da ordem dos sistemas a serem
resolvidos pelo método Bayesiano, comprometendo a eficiéncia computacional do algoritmo.
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4.3.2 Critério de escolha dos hiperparametros u; e u»

Como se pretende encontrar uma relacdo entre os hiperparametros e quantidades observaveis
como T, e calado, é interessante observar algumas tendéncias. Na figura 14 pode ser vista a
variacdo das superficies de erro em funcao dos calados.

Superficies de erro_, _ para os 3 calados - H_ = 4m, Tp =12seeq - 0

Figura 14: Superficies de erroqs para os 3 calados - Hy = 4m, T), = 12s e 0,, = 0°.

As cores verde, violeta e laranja das superficies indicam, respectivamente, calados vazio,
intermediario e cheio. Observa-se nesta figura uma clara tendéncia de erros menores para suavi-
zacOes menores, independente dos calados. Isso indica que a variacdo dos hiperpardametros em
funcao dos calados nao é t3o significativa.

Um outro exemplo é dado na figura 15, onde observam-se as tendéncias das superficies
variando-se a direcao média de incidéncia de ondas e mantendo outros parametros fixos.

Verifica-se que neste caso as superficies de 0° e 180° tem tendéncias parecidas, com baixa
suavizacdo, dado que o erro minimo é encontrado para valores baixos dos hiperparametros. No
caso de 90° esta tendéncia ndo acontece, encontrando-se valores de u; e us que permitam maior
suavizacao.

Estes fatos ocorrem devido a dindmica da embarcacdo. Quando as ondas incidem de través,
existe maior movimentacdo em Sway e Heave, resultando em maiores amplitudes dos espectros
de movimento, o que fornece mais informac3o ao algoritmo de estimacdo. Ja nos casos de proa e
popa, acontece movimentacdo em graus de liberdade menos significativos e de menor amplitude,
como Surge e Pitch, existindo menos informacdo a estimac3o.



Figura 15:

(a) Hs =4m, T, = 12s e 6,,, = 0°. (b) Hy =4m, T,, = 12s e 0, = 90°.

(c) Hs =4m, T, = 12s e 6,, = 180°.

Superficies de errog,s para o mar Hy = 4m, T,, = 12s com direcdes 6,, = 0°, 0,, = 90° e 6,, = 180° - Calado intermediario.
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Para a decisdo de qual direcao priorizar em relacdo a escolha dos hiperparametros para a
simplificacao e ndo dependéncia destes nas direcdes, opta-se pelos valores de estimativas mais
suscetiveis a erros, no caso, proa e popa sao um bom exemplo pois, como se possui mais infor-
macao nos casos de través, estas estimacoes suportam melhor a nao suavizacao.

Embora o processo exaustivo atenda aos requisitos de estimacao, este € invidvel para a utili-
zacao em tempo real, pois para a malha proposta os tempos de execucao deste algoritmo chegam
a atingir duas horas de processamento em um computador Intel® Core™" 2 Quad ®2800, com
processamento de 2,66GHz e 3Gb de memédria RAM.

Neste trabalho, optou-se pela minimizacdao da soma dos erros ao longo das direcoes, obtendo-
se entdo valores de u; e uy varidveis em funcdo do calado e do periodo de pico. Considerando-se
que ao fixar valores de u; e uy nas direcdes e que podendo variar a cada calado e a cada pe-
riodo de pico dos espectros tedricos, as estimativas obtidas ainda estardo dentro de uma faixa de
erro toleravel, é possivel entao encontrar tais valores através dos minimos das somas dos erros,
tomando-se o par de hiperparametros correspondente a tal valor.

Sendo este um processo simples, bastando-se apenas somar os valores dos erros em cada
coordenada da malha para os 9 casos de incidéncias de cada mar apresentado na tabela 2, serdao
entdo obtidas 15 superficies de soma dos erros, uma em cada calado para cada mar considerado.

Um exemplo de superficie de soma dos valores de erro,,; em cada coordenada da malha
u1 X ug ao longo das direcGes é apresentado na figura 16 para o mar 3, o qual é definido por
Hy =4m e T, = 10s, com a embarcacao em calado leve.

Soma dos Erros para o mar 3 com embarcagéo em calado leve
g

o om om om o™
o m o m o o

T
n

Soma de erro
abs

40

Figura 16: Soma dos valores de errog,s nas direcGes para o caso de mar 3 com embarcacdo em
calado 9m.

Para este caso, obtém-se o valor minimo da superficie igual a 27,7818, localizado nas coor-
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denadas u; = 0,00208 e uy = 0,01119. Assim, conforme definido pela metodologia, devem ser
calculadas as novas estimativas para todas as direcdes no caso do mar 3 com a embarcacdo no
calado leve, utilizando-se estes novos valores de hiperparametros e verificando-se os erros obtidos
nas estatisticas finais.

Note que alguns pontos da superficie obtida ndao foram calculados, dado que nas superficies
originais tais pontos da malha ndo possuiam um valor de erro associado, uma vez que se bus-
cou maior desempenho computacional, portanto, a superficie é definida novamente apenas pelos
pontos vermelhos nos quais efetivamente existe um valor de erro calculado.

Um aspecto importante de destacar é o descarte do primeiro ponto da malha, localizado
na origem. Observando-se que nesta coordenada forca-se a0 maximo a ndo suavizacdo da es-
timativa, existem dois casos opostos de valores de erro: minimos ou maximos. Ou seja, ou a
estimativa ajusta-se muito bem ao espectro tedrico ou ocorre o exato oposto, ocasionando altos
erros na direcao estimada.

Ao longo dos estudos, notou-se o padrdo de que para incidéncias de través estes pontos
tendiam a valores maximos de erro, em contraste aos mares incidentes de proa e popa, 0s quais
tendiam ao minimo. Intuitivamente, isto leva a crer que ao tomar-se uma coordenada mais
avancada em relacdo a origem, serdo atendidos ambos os casos, mesmo que isto resulte em erros
levemente maiores. Assim, optou-se pela nao utilizacdo deste ponto, pois caso ocorresse valor
minimo de erro nesta coordenada, os mares de través poderiam ser demasiadamente penalizados.
J4 no caso oposto, os mares de proa e popa nao sofrem tanto prejuizo ao adotar-se valores
levemente maiores de u; e us.

Exemplo 4

Tomando-se o caso apresentado no exemplo 3, ao adotar os novos valores u; = 0, 00208 e
uy = 0,01119 obtidos pelo minimo da soma dos erros apresentada acima, dado que o periodo de
pico e calado sao os mesmos, as estatisticas do espectro estimado permanecem dentro de uma
faixa aceitavel de erro, sendo estas H¢* = 4,146m, T5* = 9,955 e 05 = 119,026°. Compara-
tivamente, houve uma variacdo de AH, = 4%, sendo que no exemplo anterior esta variac3o era
de —2%, ambos em relacdo ao valor tedrico. No caso da direcdo estimada, em ambos os casos
o erro é de aproximadamente 1°.

Os mapas dos espectros direcionais tedrico e estimado para este caso sdo apresentados na
figura 17, onde fica claro que houve pouca sensibilidade do modelo a pequenas variacdes nos
hiperparametros, comparando-se aos resultados obtidos para o teste equivalente de exaustdo.

Para todos os mares da tabela 2 sdo apresentados no apéndice E as tabelas com os re-
sultados das estimacoes, utilizando-se valores fixos dos hiperpardmetros como mostrado nesta
secdo. S3o também apresentados no apéndice F os mapas dos espectros direcionais estimados,
os quais foram obtidos utilizando-se os pares de hiperparametros encontrados pela minimizacao
da soma dos erros. Tais resultados sao dispostos de acordo com cada estado de mar da tabela 2
combinado as direcGes médias 6,,, e separados por calado em que se encontra o FPSO P-50. Sao
discutidos na secdo seguinte os resultados obtidos pela minimizacdo da soma dos erros e pelo
processo de exaustao.
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Mapa do espectro direcional estimado - Minimo da soma dos erros

(a) Mapa do espectro direcional tedrico. (b) Mapa do espectro direcional estimado.

Figura 17: Resultados da estimac3o utilizando valores dos hiperparametros referentes ao minimo
da soma — Espectro com parametros H; = 4m, T, = 10s e 6, = 120° com embarca¢do em
calado leve.

4.4 Discussao dos resultados

Com a finalidade de se poder comparar os resultados aqui obtidos com os de referéncias como,
por exemplo, (ISEKI, 2011), foram adotados os valores fixos globais u; = 0,00208 e uy = 0,0001
para um ultimo teste de estimacdo. Estes valores foram escolhidos com base nos obtidos pelo
minimo da soma dos erros no calado intermediario e em 7}, = 10s, dado serem estas condi¢cdes
mais provaveis para o FPSO P-50 estar sujeito na Bacia de Campos.

Esta verificacdo final serve para analisar a influéncia de valores fixos globais nas estimativas
finais. Os resultados obtidos nestes testes sdo apresentados apenas na forma de erros percentu-
ais das estatisticas nos graficos, uma vez que n3o foram obtidas boas aproximacdes, conforme
mostrado a seguir.

Afim de se concluir sobre o uso de hiperparametros variaveis em funcdo do calado da em-
barcacdo e do periodo de pico, foram comparados os percentuais de erro em HS* dado que
este parametro estd diretamente relacionado a energia contida no espectro estimado, ou seja,
se a estimativa ndo conseguiu se manter com energia proxima a contida no espectro direcional
tedrico, os outros parametros dificilmente estardo corretos, dado que se supde a capacidade do
algoritmo Bayesiano em manter a quantidade de energia préxima a real.

Assim como feito anteriormente, desconsideram-se os casos em que a incidéncia de onda é
0,, = 45° ou 0,, = 135°, pois nestes casos ndo se sabe a origem dos erros da estimacdo, existindo
a possibilidade de n3o estarem relacionados a escolha correta dos hiperparametros.

Conforme apresentado nas figuras 18(a) até 22(c), os percentuais de erro (AH,) nos casos
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de u; e uy 6timos obtidos pelo processo de minimizacdo (curva pontilhada na cor azul), atigem
variacdo maxima de 38% abaixo do tedrico, isto em casos de T}, = 8, 5s, sendo estes de dificil
aplicacao do método de estimacdo. Para os outros mares, desconsiderando-se os casos criticos
de incidéncia, verifica-se que a variacdo dos percentuais de erro n3o ultrapassa os 15%, ou seja,
em mares com H, = 4m, obtém-se valores de HS*" entre 3,4 e 4,6 metros de onda, o que é
considerado um 6timo resultado em termos de estimacdo do espectro direcional de onda.

Entretanto, para a aplicacdo real sugerida pela metodologia, sdo utilizados os valores fixos
de u; e uy em cada calado e 7}, obtidos por meio da minimizagao da soma dos erros absolutos
(curva tracejada cor-de-rosa). Neste caso, também desconsiderando-se os casos criticos, tanto
da direcao de incidéncia, quanto do mar 2, os percentuais de erro ficam limitados a variacdes
méaximas de 20%, o que implica em estimativas de H, variando entre 3,2 e 4,8 metros, sendo
estes valores aceitaveis de erro.

No caso de hiperpardmetros fixos globais (curva pontilhada-tracejada na cor verde), ocorre
uma penalizacdo maior nos mares 4 e 5, o que é considerado como ndo aceitavel no ambito da
estimacdo, dado que estes tipos de mar sdo mais faceis de estimar, uma vez que excitam mais
a embarcacao, gerando respostas com maior amplitude. Neste caso, existem variacdes de erro
acima de 35% positivos, o que implica em superestimacdo além do tolerdvel, pois um mar de
H, = 4m teria uma estimativa de H" = 5, 4m, sendo esta totalmente incoerente com o estado
de mar verdadeiro. Isto ocorre em parte pela escolha dos valores de u; e uy destes testes, pois
0s mesmos sdao mais adequados a periodos mais baixos.
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(a) Hs =2m, T,, = 10s e calado 9m. (b) Hy = 2m, T), = 10s e calado 14,5m. (c) Hs =2m, T, = 10s e calado 21m.

Figura 18: Erros percentuais AH, em relacao ao tedrico do mar 1, em cada calado — Curvas: Exaustdo; Soma dos erros e; Hiperparametros fixos
globalmente.
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Figura 19: Erros percentuais AH, em relacdo ao tedrico do mar 2, em cada calado — Curvas
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(c) Hs = 4m, T, = 10s e calado 21m.
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(b) Hy = 4m, T, = 12s e calado 14,5m.

Figura 21: Erros percentuais AH, em relacdo ao tedrico do mar 4, em cada calado — Curvas
globalmente.
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Figura 22: Erros percentuais AH, em relacdo ao tedrico do mar 5, em cada calado — Curvas: Exaustdo; Soma dos erros e; Hiperparametros fixos
globalmente.
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Desta maneira, os resultados indicam que ao tomar valores de u; e u, em funcao do calado
e do periodo de pico, os erros cometidos na estimacdo da quantidade de energia contida no
espectro tedrico, ainda ndo prejudicam a estimacdo como um todo, ou seja, aceitam-se tais erros
com o propésito de simplificar o processo de obtencdo de modelos étimos (ou préximos destes)

para a estimacao do espectro direcional de onda.

Portanto, uma maneira de utilizar-se os valores obtidos para os hiperparametros é por meio
de uma interpolacdo dos dados apresentados nas tabelas 4 e 5.

1, [s]
Calado [m] —¢- 10 12 14
9 [ 0,00208 0,00208 0,00208 0,00208
14,5 | 0,00208 0,00208 0,00208 0,00406
21 | 0,00208 0,00208 0,00406 0,00406

1, [5]
Calado [m] ¢ 10 12 14
9 0,00010 0,00010 0,01119 0,01119
14,5 | 0,00010 0,00010 0,00564 0,01119
21| 0,00010 0,00564 0,01119 0,00564

Tabela 4: Valores de u; em funcao dos periodos de pico e dos calados.

Tabela 5: Valores de uy em funcao dos periodos de pico e dos calados.

Isto é equivalente a encontrar valores intermediarios para calados e periodos de pico diferen-
tes dos tabelados em uma superficie como as apresentadas nas figuras 23(a) e 23(b).

Superficie de u, Superficie de u,

A

00112

=" 00058

208
194

0.0001 -
1

145

145

85 9

Tolsl Calado [m] To Calado [m]

(a) Superficie de uy em fungédo de calado e T),. (b) Superficie de uy em fungdo de calado e T),.

Figura 23: Superficies de u; e uy em funcdo dos calados e dos periodos de pico T),.

E importante destacar que estas superficies foram obtidas com valores vizinhos na discretiza-
cdo da malha u; X us e, portanto, quaisquer outros valores intermediarios ndo foram analisados.
Além disso, é interessante notar que em uma regido pequena como esta existem variacoes consi-
deraveis das estimativas obtidas conforme pode ser visto na analise de erros percentuais de H,.
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Dado que este procedimento determina valores dos hiperparametros em funcdo de 7, é ne-
cessario estimar este parametro de alguma maneira. Uma opcdo para isto seria o uso do periodo
médio de algum movimento da embarcacdo, por exemplo, o de Heave, dada sua resposta linear
as excitacdes de onda.

Vale lembrar também que os testes aqui realizados contaram com apenas um valor do es-
palhamento s, uma vez que n3o foi possivel inclui-lo na metodologia de calibracdo devido a
limitacoes de software. Este fato é importante pois os mares considerados nao possuem espa-
lhamento de energia, ou seja, a energia dos espectros direcionais tedricos fica extremamente
concentrada em uma regido pequena de direcGes e frequéncias. Isto forca baixas suavizacdes dos
espectros estimados, implicando em baixos valores dos hiperparametros durante o processo de
calibracdo dos mesmos.
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5 Pos-processamento

5.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o pds-processamento do espectro direcional, introduzindo mo-
delos paramétricos baseados em estatisticas de mar para descricdo do espectro em funcdo da
frequéncia e da direcao. Possuindo-se apenas o espectro direcional é dificil saber a que tipo de
mar o mesmo corresponde, dado que o espectro nao esta descrito por meio de uma parametri-
zacdo, mas sim por uma matriz com dados de energia em funcdo das frequéncias e direcoes. Do
ponto de vista da aplicabilidade dos espectros direcionais de energia, é necessaria a “traducao”
dos mesmos em quantidades compreensiveis e manipulaveis, tais como as estatisticas globais de
mar: H,, T, 0,, e s, amplamente utilizadas em Engenharia Naval.

Estas estatisticas globais podem ser facilmente calculadas com a finalidade de se compreender
melhor qual tipo de mar esta sendo representado pelo espectro direcional. Entretanto, a extracdo
destas informacdes dos espectros torna-se muitas vezes complexa ao serem considerados estados
de mares cruzados (Crossed-Sea States), em que dois mares (i = {1, 2}) de diferentes alturas
significativas (Hj,), vindos de diferentes direces médias (6,,,), com dois periodos de pico (7),)

e respectivos espalhamentos de energia (s;), influenciam nos movimentos da embarcac3o.

Estes pardmetros estatisticos modais (Hs,, T),, 0, € ;) fornecem, através de modelos espec-
trais direcionais, uma funcdo dependente da frequéncia e da direcdo que se aproxima do espectro
direcional discreto (como, por exemplo, da matriz obtida pelo método Bayesiano). Assim, é
necessario extrair deste espectro discreto os valores dos parametros estatisticos através de algum
tipo de estimacao, a qual serd aqui chamada de estimacdo paramétrica.

A estimacao paramétrica é feita através da minimizac3do do erro total calculado por meio das
diferencas entre a matriz que representa o espectro direcional e a fun¢do S (w, f) que representa
o espectro estimado. Devido a isto, é necessaria a escolha de um modelo para a representacao
de S (w,0), a qual deve levar em consideracdo alguns fatores importantes, tais como o ajuste
aos tipos de espectro a serem estimados e a difusdo na literatura.

Neste trabalho, foram utilizados os modelos de espectro de energia de Hogben & Cobb,
proposto por (HOGBEN; COBB, 1986), e JONSWAP, modelo classico de representacdo espec-
tral, ambos compostos a parcela direcional D (w, ). A escolha destes modelos é justificada na
secdo 5.2. As formulacdes destes dois modelos sdo apresentadas neste capitulo juntamente a
alguns exemplos comparativos para ilustrar as principais diferencas dos modelos.
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Verificou-se que para a realizacdo do processo de estimacao paramétrica é necessaria a iden-
tificacdo prévia da bimodalidade ou unimodalidade espectral. Isto se deve ao fato de existirem
dificuldades de convergéncia ao estimar os parametros de um espectro com apenas um pico atra-
vés de um modelo bimodal, como foi constatado ao longo do estudo realizado. Desta maneira,
tornou-se necessario o estudo e implementacdo de um critério de bimodalidade, o qual também
é discutido e apresentado neste capitulo, na secdo 5.5.

O emprego do critério de bimodalidade garante que um espectro de apenas um pico de ener-
gia seja estimado por uma versdo unimodal do modelo de espectro direcional. Esperava-se que
ao fazer a estimacdo de um mar unimodal por um modelo bimodal, as componentes do modelo
relativas a um pico inexistente fossem muito préximas a zero. Entretanto, verificou-se ao longo
do desenvolvimento do processo de estimacao que isto nem sempre ocorre, pois o algoritmo
atribui valores incoerentes a um suposto segundo pico de energia, inclusive penalizando o pico
correto com a diminuicdo de sua energia.

Portanto, tornou-se necessaria uma forma de classificar os espectros a serem estimados em
duas classes: uni ou bimodais. Ao aplicar tal processo, aumenta-se a confiabilidade das estatisti-
cas extraidas dos espectros, uma vez que adota-se o modelo correto para a estimacao, ao menos
para mares unimodais.

No caso oposto, em que um mar bimodal é modelado por um unimodal, o problema é o
de perda da energia real do espectro direcional, dado que um dos picos ndo é contabilizado no
momento da estimativa das estatisticas. Neste trabalho foram aceitas estimativas deste tipo,
pois embora seja perdido um dos picos de energia, verificou-se ao longo dos testes que o modo
principal sempre permanece, sendo encontradas as estatisticas do mar de maior influéncia. Além
disso, foi verificado também que este tipo de erro ocorre somente em mares bimodais em que o
primeiro pico de energia é significativamente maior que o segundo. Ou seja, em mares bimodais
de picos contendo energias proximas, obtém-se as estimativas corretas para os dois picos.

Esta classificacdo dos espectros foi feita por meio dos chamados critérios de bimodalidade,
sendo que neste trabalho foram estudados 4 métodos de identificacao, comparando-os por meio
de testes com os espectros a serem estimados e adotando-se o critério que atendia melhor aos
requisitos: identificar todos os mares unimodais. Considerou-se que a identificacdo incorreta de
mares bimodais nao traria grandes prejuizos ao trabalho realizado.

Assim, adotou-se o critério proposto por (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004), pois este
foi o tnico capaz de atender ao requisito estabelecido, identificando corretamente todos os mares
unimodais testados. Entretanto, a restricio imposta pelo critério penaliza demasiadamente os
mares bimodais, forcando estimativas unimodais para mares em que seria perfeitamente realiza-
vel a estimacdo bimodal dos parametros. Uma das sugestdes feitas ao final deste trabalho é um
estudo mais criterioso deste fator limitante.

Juntos, os processos de identificacdo da bimodalidade e estimacao paramétrica formam o
chamado pds-processamento, sendo este destacado pela linha pontilhada vermelha do diagrama
apresentado na figura 24, onde é feita uma representacdo esquematica do fluxo do algoritmo
implementado para o pés-processamento, relacionando-o ao algoritmo Bayesiano de estimacao
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de espectros.

S EEEE—
ESTIMACAO
UNIMODAL
— PARAMETROS
BAYESIANO BIMODALIDADE ESTATISTICAS
 EE— GLOBAIS
ESTIMACAO
BIMODAL
|

Figura 24: Representacdo esquematica do algoritmo de pds-processamento.

E importante salientar que, embora o espectro direcional discreto a ter suas estatisticas ex-
traidas possa ser gerado pelo algoritmo Bayesiano, neste capitulo foram utilizados mares medidos
de ensaios em escala. Isto foi feito levando-se em consideracao o fato de que ao gerar o espectro,
o algoritmo Bayesiano pode gerar estimativas incorretas, o que poderia levar ao desenvolvimento
de um método de pds-processamento tendencioso. Além disso, utilizando-se informacdes me-
didas, aumenta-se a confiabilidade do método, podendo entdo adotar-se os procedimento de
pds-processamento aos espectros gerados pelo método Bayesiano com maior seguranca.

As rotinas utilizadas para o pés-processamento foram implementadas em ambiente MATLAB®
por meio de um conjunto de rotinas que envolvem os passos do algoritmo representados pelo
diagrama.

Neste capitulo é levantada também a questdo da variacao do parametro de espalhamento
(s) em func3o da frequéncia, abordagem um tanto comum na literatura classica. A anélise feita
durante os testes mostra que as estimativas dos parametros estatisticos nao tem alteracdo signi-
ficativa ao adotar-se uma formulacdo com s fixo. Entretanto, é importante frisar que os ensaios
utilizados como base foram gerados por meio de um modelo com s fixo.

Os espectros aqui utilizados para a validacdo do pés-processamento sdo resultantes dos en-
saios elaborados em (SPARANO, 2008) e (SIMOS et al., 2009). Estes ensaios foram realizados
no tanque de provas do LabOceano da COPPE/UFRJ utilizando escalas 1:48 e 1:70. Para a
medicdo das amplitudes de onda em pontos determinados foram utilizados wave-probes (sensores
de onda) e a frequéncia de amostragem é de 25Hz (escala de modelo), conforme mencionado?
em (SPARANO, 2008, p.41-42).

Ao final do capitulo s3o apresentados resultados obtidos pela estimacdo paramétrica, compa-
rando-os com os valores tedricos que serviram de base para os ensaios realizados no tanque de
provas. Através destas comparacGes sdo feitas as consideracdes finais para a escolha do modelo
JONSWAP com s fixo para a representacdo dos espectros direcionais, tendo em vista a precisao
das estimativas e o tempo de processamento para obtencao de resultados.

!Maiores detalhes sobre as instalacdes e equipamentos usados nos experimentos podem ser encontrados
em (SPARANO, 2008) e (SIMOS et al., 2009).
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5.2 Espectro Direcional de Energia

Existem diversos modelos de espectro de energia (também chamados espectro de frequéncia
ou ainda, espectro de poténcia) conhecidos na literatura classica. Alguns podem ser destacados
por serem mais comumente utilizados, tais como Pierson-Moskowitz, Bretschneider e JONSWAP.
Outros menos difundidos na literatura, como no caso do espectro de Hogben & Cobb, tém sua
relevancia devido ao histérico dos estudos que servem de base para o desenvolvimento deste
trabalho, principalmente em (SIMOS et al., 2009).

Estas formulacdes de espectro de energia, denotado aqui por S (w), onde w é a frequéncia
angular em [rad/s|, possuem em comum os parametros H e T}, diferindo-se na forma do espec-
tro, mas mantendo a mesma area e frequéncia de pico, ou seja, todos contém a mesma energia.

Para fins de ilustracao é apresentado na figura 25 um exemplo de espectro de poténcia para os
modelos JONSWAP e Hogben & Cobb.

ESPECTRO DE POTENCIA
7
T T T T T

— HOGEBEN & COBB
JONSWAP

B | i I T !
0z 0.4 06 0.8 1 1.2 14 16 18 2
Fraguéncia o [rad/s]

Figura 25: Exemplo de espectros de poténcia utilizando os modelos de JONSWAP e Hogben
& Cobb com Hy, = 4,5m e T, = 10,3s — A\ = 1,5 para Hogben & Cobb e v = 3,3 para
JONSWAP.

Sabendo que para mesmos H;, a energia contida em S (w) é igual para diferentes parame-
trizacdes, dado que H, = 4,/my, onde mg € a area abaixo da curva de S (w). Ao se fazer a
composicdo do espectro de frequéncia com a parcela direcional D (w,#), onde 6§ é a direcdo, o
espectro direcional de energia de onda, denotado por S (w, §) tera a mesma energia para diferen-
tes parametrizacdes. A diferenca entre parametrizacoes esta ligada a forma que esta energia esta
distribuida, dependendo do espalhamento ,s, e de algum pardametro de forma ou de amplificacao
de pico, estes variando a cada modelo espectral.

Um espectro direcional de energia é, basicamente, uma funcdo multivariada que descreve
como a energia das ondas por metro quadrado de superficie do mar estad distribuida ao longo
das frequéncias e direcOes. Este espectro é dado de maneira que a area limitada pelos interva-
los de frequéncia e direcdo é proporcional a energia total por metro quadrado de superficie do mar.

A expressdo (5.1) a seguir descreve um espectro direcional de energia de onda, através do
uso de funcoes adequadas e da escolha dos valores de seus parametros:
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S(w,0) =85 (w)D (w,8) (5.1)

no qual w é a frequéncia angular (w = 27 f, f é a frequéncia em [H z]), 0 é direcdo, D (w, 0)
é uma funcdo de espalhamento direcional e S (w) é o espectro de frequéncia, ou ainda, espectro
de poténcia, dado pela expressdo (5.2):

S (w) = /02” S (. 0) do (5.2)

Para que uma funcdo seja utilizada como parte direcional do espectro, esta deve possuir as
seguintes propriedades:

Propriedade 1:

D (w,8) >0

D (w.0+27) = D (w,0) } para 6 € R

Propriedade 2:

o+
/ D (w,0)df =1, para a € R

a—T

Uma expressdo deste tipo muito utilizada na literatura, tendo sido proposta por (LONGUET-
HIGGINS; CARTWRIGHT; SMITH, 1961), é dada em (5.3):

1 0—60,\T*(s+1)
D 0) = 7228—1 2s m .
(w,0) - cos ( 5 ) T2t 1) (5.3)

Onde s é o parametro de espalhamento e 6, é a direcdo média da energia. A funcdo I" é
dada pela expresséo (5.4):

I (s) = /0 T letdt (5.4)
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e para fins de implementacdo numérica, é interessante destacar a propriedade desta funcao
dada pela expressdo (5.5).

Propriedade 3:

[(s+1)=sl(s) , paras € RI. (5.5)

Esta propriedade é importante para a eficiéncia computacional no célculo de D (w,#), pois
através da mesma é possivel calcular a funcdo I" de maneira recursiva para valores tabelados de
s, usando interpolacdo linear para valores intermediarios deste parametro. Do ponto de vista
computacional esta abordagem é menos custosa que o célculo da integral dada em (5.4) e sufi-
cientemente precisa.

Neste trabalho foram adotados dois tipos de espectros de frequéncia, Hogben & Cobb e
JONSWAP, sendo que ambos foram utilizados juntamente com a parte direcional dada por (5.3).
A escolha destes modelos foi feita considerando-se com os seguintes fatores:

O modelo de Hogben & Cobb ja havia sido utilizado em trabalhos anteriores (ver (SIMOS et
al., 2009) e (SPARANO, 2008)) e como o estudo aqui realizado é uma continuacdo destes,
naturalmente optou-se pela utilizacdo do mesmo modelo.

e Este modelo de espectro é feito ja levando-se em consideracdo a parte direcional, assim
como a soma dos dois picos de energia no caso bimodal, sendo uma combinacdo dos
modelos propostos por (OCHI; HUBBLE, 1976) e (LONGUET-HIGGINS; CARTWRIGHT; SMITH,
1961). Devido a isto, a sua utilizacdo para a estimacdo dos pardmetros de espectros
direcionais de energia era mais direta.

e A PETROBRAS utiliza o modelo de espectro de frequéncia JONSWAP, portanto o uso
desta parametrizacdo juntamente a parte direcional é justificada pelo histérico de estudos
da modelagem feita a Bacia de Campos.

e Utilizou-se inicialmente o modelo de Hogben & Cobb e dada a necessidade da estimacdo
do parametro de amplificacdo do pico, v, adotou-se também o modelo JONSWAP. O
parametro v é necessario devido ao uso histérico feito pela PETROBRAS. Dado que n3o
existiram diferencas significativas nas estimativas dos outros parametros comuns aos dois
modelos, optou-se também pelo uso deste segundo modelo.

e O espectro JONSWAP foi utilizado na geracdo dos ensaios em escala feitos no LabOceano,
0s quais serviram como teste e foram usados na validacdo da estimacdo aqui implementada.
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5.3 Modelo proposto por Hogben & Cobb

O modelo de espectro direcional aqui apresentado é uma combinacdo dos modelos propostos
por (OCHI; HUBBLE, 1976) e (LONGUET-HIGGINS; CARTWRIGHT; SMITH, 1961), os quais tratam,
respectivamente, do espectro de poténcia, S (w), e da funcdo de distribuicdo de energia, D (w, 0).
Neste texto nao sera detalhado o desenvolvimento dos dois modelos citados, mas apenas do es-
pectro direcional de energia como foi proposto por (HOGBEN; COBB, 1986), o qual é definido pela
expressdo (5.6) a seguir:

Definicao 1:

2 AL
S = 1L rpy  aeed )

4
2s; 9_97”1' AN +1 [ Wm,
X COS (72 > exXp |:_4 o

onde H, é a altura significativa de onda, w,, é a frequéncia modal, a qual esta relacionada
com o periodo de pico por T, = 27 [wy,, 0, é a direcdo média, s é o espalhamento e A é um
parametro de controle da forma do espectro, de modo a torna-lo mais pontiagudo conforme
tomam-se valores mais altos do mesmo.

Cada componente i = 1, 2 do somatério representa um dos modos do espectro, dessa
maneira o modelo dado pela expressdo (5.6) possibilita a representacdo de um estado de mar
cruzado onde, por exemplo, uma componente é relativa a um swell e a outra relativa a um mar
local. Este tipo de espectro direcional resultante da combinacdo de mares é chamado de bimodal.

O termo indicado por A (s) é um fator de normalizac3o para a 4rea sob a curva de cos?,
sendo dado pela expressdo (5.7).

227172 (5 4 1)
Als) = ' (25 4+ 1)

(5.7)

Ou seja, este termo é uma parte da funcdo de distribuicdo de energia dada na expressdo (5.3).

Exemplos

S&o apresentados a seguir alguns exemplos variando-se os valores dos pardmetros para o mo-
delo dado por (5.6). Na tabela 6 sdo dados os valores adotados para os pardmetros dos espectros
direcionais.
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Exemplo | Hy, Winy Om, | M | 51| Hs, Wingy Omy | A2 | 52
1 1,47 | 27/5,35 | —w/3 | 1,3 | 85 | 0,63 | 27/11,3 | n/3 | 2,2 | 85
2 2,02 | 2n/7,35 | —m/4 | 1,6 | 150,72 | 27/9,3 | 0 |2,0|85
3 4,5 | 2r/10,3 0 L5112 0 0 0 010

Tabela 6: Valores adotados para os pardametros nos exemplos do modelo de Hogben & Cobb.
Hg, em [m], wy,, em [rad/s] e 6,,, em [rad].

Nas figuras de (26(a)) a (26(c)) tem-se as representacdes graficas dos exemplos do espectro
direcional dado pelo modelo (5.6). Pode-se perceber que o modelo também engloba o caso uni-
modal, dado no exemplo 3 ao se considerar os parametros de uma das componentes iguais a zero.

ESPECTRO DIRECIONAL DE ONDA - MODELO COM s FIXO ESPECTRO DIRECIONAL DE ONDA - MODELO COM s FIXO

Frequéncia o [rad/s] Diregao B[graus] Frequéncia o [rad/s] Diregéo 8 [graus]

(a) Espectro direcional de onda — Exemplo 1. (b) Espectro direcional de onda — Exemplo 2.

ESPECTRO DIRECIONAL DE ONDA - MODELO COM s FIXO'

Frequéncia @ [rad/s] Diregao B[graus]

(c) Espectro direcional de onda — Exemplo 3
(caso unimodal).

Figura 26: Espectro tedricos dos exemplos apresentados na tabela 6.

Os exemplos mostrados levam em consideracdo o fato de que o modelo adota o parametro
de espalhamento da energia, s, como sendo fixo. Entretanto, podem ser usados valores variaveis
de s de acordo com a frequéncia, sendo que, dessa forma, garante-se menos espalhamento nas
direcBes relativas as frequéncias de pico do espectro, ou ainda préximas a estas. Segundo (GODA,
2000), a express3o (5.8) pode ser usada para relacionar o pardmetro s as frequéncias de pico.
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o Jmas (w/wy)®, paraw < w,
Smaz (W/wp)>”, para w > w,.

onde w € o intervalo de frequéncias e w, € a frequéncia de pico, ambos em [rad/s], € Siax
é uma constante de espalhamento de energia relacionada a um certo tipo de mar. Ainda se-
gundo (GODA, 2000), alguns valores a serem adotados para s,,,, podem ser vistos na tabela 7.

Smax Tipos de onda
10 Ondas geradas pelo vento
25 | Swell com decaimento curto
75 | Swell com decaimento longo

Tabela 7: Valores tipicos de s,,,, para diferentes situacdes de mar.

Exemplos

S3o apresentados a seguir alguns exemplos variando-se os valores dos parametros para o modelo
dado por (5.6) utilizando-se a formulacdo (5.8) para o pardmetro s e comparando-se com os
exemplos 1 a 3. Na tabela 8 sao dados os valores adotados para os parametros dos espectros
direcionais.

Exemplo | Hy, Winy O, A | Smaz, | Hs, Winy Omy | A2 | Smazs
4 1,47 | 2x/5,35 | —7/3 | 1,3 | 85 | 0,63 | 2x/11,3 | w/3 | 2,2 | 85
5 2,02 | 27/7,35 | —mw/4 | 1,6 15 0,72 | 27/9,3 0 |2,0]| &
6 4,5 | 2m/10,3 0 1,5 12 0 0 0 0 0

Tabela 8: Valores adotados para os parametros nos exemplos do modelo de Hogben & Cobb
utilizando a formulacdo com s varidvel. H,, em [m|, w,,, em [rad/s| e 0,,, em [rad).

Nas figuras 27(b), 28(b) e 29(b) tem-se as representacdes graficas dos exemplos do espec-
tro direcional dado pelo modelo (5.6) adotando-se a formulacdo (5.8). Para comparacdo, sdo
apresentados também os espectros direcionais dos exemplos de 1 a 3 do modelo (5.6) com s fixo.
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ESPECTRO COM s FIXO
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Diregdo & [graus]
(a) Modelo com s fixo
ESPECTRO COM s VARIAVEL
3
25
S

w2
=
=
= FoH0.25
=
=
T 15 L oq02
=
i}
w

05

-1580 -100 A0 a0 a0 100 150
Direcdo B [graus]

(b) Modelo com s variavel

Figura 27: Mapas do espectro direcional de onda para os casos com s fixo e s varidvel dos
exemplos 1 e 4.
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ESPECTRO COM s FIXO
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(a) Modelo com s fixo
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(b) Modelo com s variavel

Figura 28: Mapas do espectro direcional de onda para os casos com s fixo e s varidvel dos
exemplos 2 e 5.
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ESPECTRO COM s FIXO
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(b) Modelo com s variavel

Figura 29: Mapas do espectro direcional de onda para os casos com s fixo e s varidvel dos
exemplos 3 e 6.
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Integrando o espectro direcional de onda em todas as direcdes como na relacdo (5.2),
encontra-se o espectro de poténcia, o qual é o mesmo para as duas variacoes do modelo, con-
forme pode ser observado na figura (30). Obviamente, uma vez que a fungdo de espalhamento,
dada por (5.1), n3o influencia a energia total contida no espectro, o espectro de poténcia se
mantém igual em ambos os modelos de s (fixo ou varidvel), alterando-se apenas a forma do
espectro direcional.

ESPECTRO DE POTENCIA
0.2 T T T T T
: : — @ -MODELO COM s FIXO
D8k eeens P.. fre e O COM 5 VARIAVEL

Sl [m? 5]

0o s 1 15 2 25 35
Frequéncia o [radfs]

Figura 30: Espectro de poténcia com s fixo e s varidvel para os exemplos 1 e 4.

O espectro de poténcia é uma ferramenta muito til para a visualizacdo do comportamento
da energia contida no espectro direcional quando seus parametros ndo s3ao conhecidos. Através
deste é possivel calcular estatisticas globais, como H; e T}, ver (GODA, 2000). Embora estas
estatisticas sejam importantes, nao sao suficientes no ambito deste trabalho, dado que sdo ne-
cessarias estatisticas locais de cada pico no caso de um mar cruzado. Se for considerado um
espectro unimodal, as estatisticas locais e globais sdo, obviamente, iguais.
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5.4 Modelo JONSWAP

O segundo modelo de espectro direcional utilizado neste trabalho é baseado no espectro de
frequéncia conhecido na literatura como JONSWAP (Joint North Sea Wave Atmosphere Pro-
gram), fazendo a composicdo deste com a funcdo de distribuicdo de energia, como feito na
expressdo (5.1). O espectro de poténcia é descrito pela relacdo (5.9) a seguir, conforme (GODA,
2000):

(5.9)

Hsz(,d4 —1,25w4 exp 7(w7wp)2
S (w) =276, w5pexp[ — 7’]7 [ 202wy }

onde novamente H; ¢ a altura significativa e w, é a frequéncia de pico relacionada ao periodo
de pico, T,,. O parametro o define a largura do pico e 3; é um pardametro de forma, o qual,
segundo (GODA, 2000), é calculado pela expressdo (5.10).

B 0, 0624
0,230 + 0,03367 — 0,185 (1,9 + )

By (1,094 — 0,019151n ) (5.10)

O fator de amplificacdo de pico foi utilizado na literatura especializada durante muito tempo
como sendo v = 3,3, o valor médio deste pardmetro para o Mar do Norte, podendo também
variar entre 1 e 7, conforme (GODA, 2000). Neste estudo, o valor de v é sempre considerado no
intervalo mencionado.

Embora esta seja uma formulacdo classica na literatura, neste texto faremos uso de uma
variacdo do espectro de poténcia dado em 5.9, a qual é apresentada na expressdo (5.11). A
diferenca estd apenas na constante multiplicadora, que varia levemente em relacao ao modelo
classico. Esta escolha se baseia no fato de que a relacdo apresentada a seguir tem sido utilizada
frequentemente para os mares da Bacia de Campos, tanto pela PETROBRAS quanto por pes-
quisadores da area de engenharia naval e oceanografia no Brasil.

2 —1,25wh ] exp |- Leozn)”
S(w) = 271'04% exp lw‘*p] 7y p[ 202w } (5.11)

no qual g é a aceleracdo da gravidade ao nivel do mar e v é dado pela expressdo (5.12).
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2,4
a =5,0609—— (1 — 0,287 In~) (5.12)
(2m)
A largura do pico definida pelo pardmetro o é dada pela seguinte expressao:
”_ o, = 0,07, para w < w, (5.13)
o, = 0,09, paraw > w,.

Dessa maneira, o espectro direcional de onda (5.14) é obtido ao se multiplicar a expres-
sdo (5.11) pela parte direcional D (w,#), dada por (5.3), e somando-se os dois modos.

Definicao 2:

2
12 0 — 0, —1,2501 exp{—(iﬁfgi,)}
ZZ 7r04Z ) cos?® g e Tpl ¥ n (5.14)

Este modelo também pode sofrer a mesma variacdo apresentada na secdo 5.3, expres-
sdo (5.8), através do uso do pardmetro s como sendo uma func¢do da frequéncia.
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Exemplo HSI Wi,y 07711 M1 S1 Hsz Wiy 07712 2 592
7 1,47 | 27/5,35 | —n/3 | 1,0 | 85 | 0,63 | 27/11,3 | /3 | 4,0 | 85
8 2,02 | 2n/7,35 | —mw/4 | 2,2 | 15| 0,72 | 27/9,3 0 12,3]85
9 4,5 | 27/10,3 0 3,3 | 12 0 0 0 0 1|0

Tabela 9: Valores adotados para os pardmetros nos exemplos do modelo JONSWAP. H;, em
[m], wy, em [rad/s] e 6,,, em [rad].

Exemplo H51 wml 6m1 71 Smazl Hsg wmg emg Y2 Smazz
10 | 1,47 | 27/5,35 | —x/3 | 1,0 | 85 | 0,63 |2r/11,3 | n/3 |4,0| 85
11 2,02 | 27/7,35 | —w/4 | 2,2| 15 |0,72| 27/9,3 | 0 |2,3| 85
12 4,5 | 27/10,3 0 3,3 12 0 0 0 0 0

Tabela 10: Valores adotados para os pardmetros nos exemplos do modelo JONSWAP utilizando
a formula¢do com s varidvel. H,, em [m], w,, em [rad/s] e 0,,, em [rad].

Exemplos

Sdo apresentados nas figuras de 31(a) a 33(b) alguns exemplos de espectros direcionais
obtidos para os valores das tabelas 9 e 10
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ESPECTRO COM s FIXO
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(a) Modelo com s fixo

ESPECTRO COM s VARIAVEL
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Direcdo & [graus]

(b) Modelo com s variavel

Figura 31: Mapas do espectro direcional de onda para os casos com s fixo e s varidvel dos
exemplos 7 e 10.
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ESPECTRO COM s FIXO
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(a) Modelo com s fixo

ESPECTRO COM s VARIAVEL
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(b) Modelo com s variavel

Figura 32: Mapas do espectro direcional de onda para os casos com s fixo e s varidvel dos
exemplos 8 e 11.
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ESPECTRO COM s FIXO
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(a) Modelo com s fixo

ESPECTRO COM s VARIAVEL
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Direcdo & [graus]

(b) Modelo com s variavel

Figura 33: Mapas do espectro direcional de onda para os casos com s fixo e s varidvel dos
exemplos 9 e 12.
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5.5 Ciritério de Bimodalidade

O processo de estimacdo utilizado neste trabalho, como mencionado anteriormente, encontra
valores para os parametros que descrevem o espectro direcional de energia de onda através de
um modelo. Para a realizacdo deste processo existe uma caracteristica de extrema importancia
do espectro a ser estimado: o tipo de distribuicdo de sua energia.

Os espectros direcionais de onda podem ser divididos em duas categorias segundo a distri-
buicdo da energia:

e Unimodais, com apenas um pico de energia em uma dada frequéncia e direcdo média.

e Bimodais, com dois picos de energia, cada qual com uma direcdo média e frequéncia de
pico préprias.

Esta definicdo é um tanto vaga, considerando-se que um pico poderia ser qualquer valor
nao nulo que existisse em um espectro. Entretanto, serd considerado que deve existir energia
significativa do segundo pico em relacdo ao de maior energia, para que o espectro seja tratado
como sendo bimodal.

A questdo da distincao entre espectros unimodais e bimodais é importante devido ao fato
de ter sido verificado que a estimacdo de um espectro unimodal através de um modelo bimodal
poderia ndo convergir para a solucdo esperada. Este fato foi constatado durante as primeiras
estimativas realizadas neste trabalho, quando verificou-se que espectros unimodais, com parame-
tros estimados através de modelos bimodais, possuiam valores incorretos para um segundo pico
de energia. Esperava-se que, nestes casos, os valores dos parametros de um possivel segundo
pico fossem nulos ou com valores préximos a zero. Isto, entretanto, ndo ocorreu com nenhum
espectro unimodal testado.

Portanto, devido aos erros encontrados nas estimacdes, ficou clara a necessidade da im-
plementacdao de um método de classificacao através da distribuicao da energia do espectro,
utilizando-se este critério para a tomada de decisao de qual modelo utilizar: unimodal ou bimo-
dal, dado que ao serem feitas estimacdes através de modelos unimodais, para espectros também
unimodais, foram obtidos bons resultados.

S3o apresentados a seguir 4 métodos de identificacdo da bimodalidade, os quais foram esco-
lhidos com base em uma pesquisa na bibliografia especializada. A principal referéncia é (PISCOPIA;
PANIZZO; GIROLAMO, 2004), no qual é feita uma comparacdo entre os métodos aqui apresenta-
dos. Durante o estudo, esta comparacao foi verificada com base em espectros gerados no tanque
utilizados neste trabalho e em espectros gerados numericamente.

Nesta secdo sera adotada a notacdo f para a frequéncia, dada em [H z].
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5.5.1 Espalhamento direcional

O termo de espalhamento direcional D (f, ) apresentado na secdo 5.2, tem uma formula-
¢3o proposta por (LONGUET-HIGGINS; CARTWRIGHT; SMITH, 1961) adotada frequentemente na
literatura.

onde A (f) é uma constante de normalizac3o, 6, é a direcdo média de ondas e s é o espa-
lhamento, ao qual podem ser feitas as mesmas consideracdes ja mencionadas na secdo 5.2

Um segundo modelo foi proposto por (MITSUYASU et al., 1975), dado na expressdo a seguir:

D (f,0) = G (s) cos™ (9 _20m>

no qual:

E importante notar que neste caso a funcdo de espalhamento dependerd da frequéncia f
somente no caso em que se adota o parametro s como sendo também funcao de f, tal qual é
feito na relacdo (5.8), caso contrario, dependera apenas de 0,

Para ambos os modelos apresentados, uma maneira de se obter o espalhamento direcional é
por meio da série de Fourier truncada nos dois primeiros termos dos coeficientes de Fourier, uti-
lizando a série temporal das medicdes de onda, conforme (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988).
Entretanto, neste texto sera adotada outra abordagem, pois o espectro direcional é a Unica fonte
de dados disponivel.

Os 3 primeiros critérios necessitam de uma distribuicdo direcional da energia de onda, definida
na expressdo (5.15):

D(9) = / e S(f’?df (5.15)
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Na qual S (f) é dado pela expressdo (5.2), apenas mantendo-se a relacdo S (f) = 275 (w).

Através da relacdo (5.15) acima, podem ser obtidos os quatro primeiros coeficientes de Fou-
rier através das expressdes (5.16) a (5.19) abaixo:

o= "D (60) cos (0) df (5.16)
ag = /O%D(H) sin (6) d6 (5.17)
h=[ D (0) cos (20) d (5.18)
h= D (0) sin (20) do (5.19)

Distribuicoes de probabilidade podem ser caracterizadas através do calculos de seus momen-
tos, os quais sao geralmente considerados lineares. Entretanto, como a funcao de espalhamento
direcional (ou distribuicdo direcional de energia) é definida sobre um circulo, devem ser conside-
rados os equivalentes aos momentos lineares, os momentos circulares. Estes s3o definidos nas
expressdes (5.20), (5.21) e (5.22) a seguir, os quais podem ser calculados através dos coeficientes
da série de Fourier truncada apresentados. Detalhes sobre as definicoes dos momentos circulares
em analogia aos lineares podem ser encontrados em (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988).

my = /027r D (0) cos ((9 — é) df = /a3 + b? (5.20)
my= [ D(6)cos[2 (6~ 8)] 6 = ascos (20) + by sim (26) (5.21)

Ny = /0% D (0) sin {2 (9 — 5)} df = by cos (2@) + a9 sin (20_) (5.22)
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onde § = arctan [by /a,].

Fazendo uso dos parametros apresentados, podem ser definidos os 3 primeiros critérios de
bimodalidade, propostos respectivamente por (KOBUNE; SASAKI; HASHIMOTO, 1985) , (KUIK;
VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988) e (BESNARD; BENOIT, 1994).

O 4° critério apresentado, proposto por (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004), n3o necessita
dos parametros apresentados acima, pois é baseado apenas no célculo de direcdes de energia e
de fluxo de energia.

5.5.2 Ciritério proposto por (KOBUNE; SASAKI; HASHIMOTO, 1985)

Este critério utiliza um parametro I', chamado de long-crestedness e um segundo chamado
angulo médio de espalhamento da energia, ), o qual foi inicialmente proposto por (LONGUET-
HIGGINS; CARTWRIGHT; SMITH, 1961). Ambos s3o apresentados a seguir:

(5.23)

/0,562 (1 + as) arbiby + 0,503 (1 — as)

5.24
215 (5:24)

0, = arctan

Os valores destes parametros sdo definidos, respectivamente, nos intervalos [0; 1] e [0;7/2],
sendo que ambos assumem valor zero para o caso de espectros com ondas em uma unica direcao
e, ' =1 e 6 = pi/2 para o caso em que os picos de energia estdo posicionados em direcdes
opostas.

Os parametros utilizados neste critério, assim como no anterior, definem a forma da dis-
tribuicdo de energia do espectro. Dessa maneira, definindo-se um plano cartesiano com eixos
0r e I', as regides unimodais e bimodais sdo separadas pela curva I';,, ajustada pelo seguinte
polinébmio:

Flim = a69,§ + a59,‘2 + a49,§ + agﬁi + agei + alei “+ ag
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no qual tem-se, ag = —3,9193 x 107", a5 = 7,5939 x 107, ay, = —6,2946 x 1077,
az = 2,6708 x 107°, ay = —5, 7428 x 1074, a; = 2,2660 x 1072 e ag = —4,2152 x 1074

Assim, quando 6, > 65° a distribuicdo de energia direcional é sempre bimodal. Entretanto,
quando 0, < 65° a distribuicdo serd bimodal se I' < I'};,,, € unimodal caso contrario. As regides
deste critério s3o ilustradas pela figura 34.

CRITERIO PROFOSTO POR Kobune et al

S SIS S S
UNIMODAIS
agk.... . ..................................... .............................
L;DE_ ...................................................... \ ....................
N . BIMODAIS
04_ ......... LA ......... ......... ERETETEES ......... .........
Dz ......... — S e ......... S S
D 1 1 1 1 | 1 1 1 1
] 10 20 30 40 a0 B0 70 a0 a0

Figura 34: Esquema ilustrativo: Critério proposto por (KOBUNE; SASAKI; HASHIMOTO, 1985).

5.5.3 Ciritério proposto por (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988)

Este critério faz uso dos conceitos de skewness (7y) e kurtosis (), normalmente definidos
para uma distribuicdo de probabilidade. Neste caso, estes parametros s3o utilizados para a distri-
buicdo direcional de energia dada por (5.15), o que é feito com base na semelhanca entre esta e
uma distribuicdo de probabilidades. Os detalhes de como estes pardmetros podem ser definidos
para uma distribuicdo direcional de energia definida sobre um circulo sdo encontrados em (KUIK;
VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988), entretanto vale destacar que as propriedades 1 e 2 apresentadas
na secdo 5.2 s3o as semelhancas consideradas entre uma distribuicao direcional de energia e uma
de probabilidades.

O parametro skewness (7y) é definido na Teoria de Probabilidade como sendo uma medida de
assimetria da distribuicao de probabilidade em relacao a média, sendo que o valor desta medida
pode ser positivo, negativo ou até mesmo indefinido. Qualitativamente, um valor negativo indica
que a cauda esquerda de uma distribuicdo é mais alongada que a direita, sendo que no caso
inverso, tem-se um valor positivo de . Para uma distribuicdo com tendéncia relativamente simé-
trica com relacdo a média, v assume valor zero, embora isso ndo implique em uma distribuicao
exatamente simétrica.

Também da Teoria de Probabilidade, utiliza-se o conceito de kurtosis (&) da distribuicdo
direcional de energia. Novamente fazendo-se a analogia com uma distribuicao de probabilidades,
este parametro é uma medida do qudo alto é o pico de uma distribuicdo, sendo definido como
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uma forma normalizada do quarto momento central desta distribuicdo.

Estes dois parametros s3o definidos nas expressdes (5.25) e (5.26) a seguir, em termos dos
momentos circulares apresentados anteriormente:

= -
/0,125 (1 — my)

(5.25)

5= 6 — 8mq + 2mao
4(1—m1)2

(5.26)

Dado que estes parametros definem a forma da distribuicdo direcional de energia, é natural
utilizar pares de valores destes parametros para definir se um espectro é bimodal ou unimodal,
definindo regides através destes pares. O critério estabelece que dado um sistema cartesiano com
abcissa v e ordenada 9, podem ser definidas as seguintes regides para a analise:

5 12+l para jyf <4
6 para |y| >4

Assim, quando |y| > 4, a distribuicdo direcional de energia é bimodal se § < 6, caso contrério
é unimodal. Se |y| < 4, a distribuicdo direcional de energia é bimodal se 6 < 2+ ||, e unimodal
caso contrario. Na figura 35 tem-se um esquema ilustrativo destas regioes.

CRITERIO PROPOSTO POR Kuik et al

Figura 35: Esquema ilustrativo: Critério proposto por (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988).
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5.5.4 Ciritério proposto por (BESNARD; BENOIT, 1994)

Para este critério, é necessaria a definicdo dos seguintes dois parametros:

vath (5.27)

TR
e
© = min {|0 - 0,/ , |0 — 6, — 180|} (5.28)

onde f = arctan [b; /a,] é a direcio média e 6, = 0, 5arctan [by/ay] é a direcdo principal.

O parametro r é uma razao entre as amplitudes das duas primeiras componentes da série de
Fourier. Ja o parametro © é uma medida da abertura entre os picos destas duas componentes.
Segundo (BESNARD; BENOIT, 1994), supde-se que casos de espectros bimodais sejam caracte-
rizados por altos valores de ambos os parametros, enquanto os casos unimodais tendem a ter
valores baixos para os mesmos. Assim, definindo-se um plano cartesiano com eixos r e ©, podem
ser delimitadas as seguintes regides de acordo com a separacao de valores altos e baixos:

r=10 para © <5°
©=5 para 0,1 <r <10
r=0,1 para © > 5°

Desta maneira, o critério estabelece que quando r > 10, a distribuicdo direcional de energia
é sempre bimodal. No caso em que r < 0, 1, a distribuicdo é unimodal. Considerando-se o caso
intermediario, com 0,1 < r < 10, a distribuicao direcional é unimodal se © < 5° e bimodal caso
contrario. Podem ser vistas na figura 36 um esquema ilustrativo destas regides.



97

CRITERIO PROPOSTO POR Benoit et al

Figura 36: Esquema ilustrativo: Critério proposto por (BESNARD; BENOIT, 1994).

5.5.5 Ciritério proposto por (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004)

O critério foi proposto em (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004), sendo este o método uti-
lizado neste trabalho para a classificacdo da modalidade dos mares. Optou-se pelo uso deste
método através da comparacdo com os outros apresentados e por meio de uma pesquisa biblio-
grafica. Observou-se que embora este critério ndo tenha sido capaz de identificar a bimodalidade
de todos os espectros bimodais testados, foi o Gnico capaz de identificar com precisdo todos os
espectros unimodais. Este fato é importante pois, tomou-se como aceitavel a estimacdo por um
modelo unimodal de um espectro ja sabido bimodal, dado que muitas vezes o segundo pico de
energia pode ser desprezado sem grande prejuizo para a energia total do espectro.

Um dos parametros utilizados é o célculo cléssico da direcdo média 6%, proposto por (LONGUET-
HIGGINS, 1957) e dado na expressdo (5.29) a seguir:

oo 2w .
0F = arctan Jo 0 S (f,0) sin 0dodf
Jo o™ S (f.8) cos 0dodf

(5.29)

Outra formulacdo de uma direcdo relacionada a energia do espectro, proposta por (GIRO-
LAMO, 2004) mais recentemente, é dada pela relagdo (5.30) abaixo:

0P = arctan Jo 02# Cy (f) S (f,0)sinbdbdf
" I 27 Cy (f) S (f,0) cos 0dAdf

(5.30)

onde C, (f) é a velocidade de grupo (da onda linear de frequéncia f), sendo utilizada a
relacdo C, (f) = g/ (47 f) quando se considera aguas profundas.
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Fisicamente, o parametro 6% representa a direcio média da energia contida no espectro di-
recional e o pardmetro 62 representa a direcio média do fluxo de energia deste mesmo espectro.
O critério estabelece que se o indice dado por y = ’9# — 9}3’ é tal que x < xyim, entdo o espec-
tro direcional de onda é considerado unimodal (assim como a respectiva distribuicdo direcional
de energia), caso contrario, o espectro é considerado bimodal. Assim, o critério se baseia na
diferenca absoluta entre as direcoes médias da energia e do fluxo da mesma, indicando, através
disso, uma tendéncia da modalidade espectral.

Em teoria, espectros unimodais devem ter y = 0 e bimodais, xy > 0, entretanto para mares
reais isso ndo é verdade. Nesta mesma referéncia é sugerido o valor de Y, = 3°, sendo este
obtido pelos autores considerando-se dados do [talian Sea Wave monitoring Network (SWaN).
Sabendo que os mares cruzados sdo, no geral, bem ajustados por modelos bimodais, supondo
uma distribuicio ndo muito desigual da energia dentre os picos, ao calibrar o valor limitante
para os mares da costa brasileira, serdao consideradas mais fontes de estatisticas bimodais, pois
mais mares cruzados serdo modelados pela formulacdo bimodal. Assim, um estudo posterior
importante seria a calibracao de ;..

E importante também destacar que este critério possui limitacdes na identificacio de espec-
tros bimodais nos casos em que ambos os picos possuem mesma direcdo, direcdes exatamente
opostas ou ainda, as mesmas frequéncias de pico. Embora estes sejam fatores importantes do
ponto de vista tedrico, dificilmente ocorrem na pratica, sendo portanto desconsiderados dos es-
pectros possiveis sob os quais a unidade estara sujeita.

5.5.6 Comparacao dos critérios

Os métodos apresentados foram aplicados aos espectros direcionais medidos por meio de
wave-probes nos ensaios em escala. Estes espectros tém os valores de seus parametros tedricos
apresentados nas tabelas 11 e 12 abaixo, separadas em espectros unimodais e bimodais, respec-
tivamente.

Representados nos ensaios estdao 4 mares unimodais e 5 bimodais, ensaiados em duas escalas:
1:48 e 1:70. A nomenclatura com prefixo W06-10 é referente aos espectros bimodais na escala
1:48, enquanto que W06-20 é relativo aos bimodais em escala 1:70, ou seja, os 10 espectros
aqui apresentados s3o os mesmos espectros reais ensaiados em escalas diferentes. Da mesma
maneira tem-se o prefixo W07-10 denotando espectros unimodais em escala 1:48 e W07-20
relativo aos unimodais em escala 1:70. Alturas significativas, H;,, sao dadas na escala real, em
metros. Periodos de pico, 7}, em segundos e direcdes médias, 8,,,, em graus.

Na tabela 13 a seguir, é apresentada a classificacdo dos espectros direcionais ensaiados se-
gundo cada critério de bimodalidade.
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ESPECTROS UNIMODAIS - ESCALA REAL
ESPECTRO [ H,, | Tp, | m | 51 | Om,
W07-10102 | 4.48 | 10.29 | 1.51 [ o0 | O
W07-10202 | 7.77 | 1531 | 1.7 | o0
W07-10301 | 4.48 | 10.29 | 1.51 | 60
W07-10401 | 4.48 | 10.29 | 1.51 | 12
W07-20104 | 4.51 | 10.32 | 1.51 | o0
W07-20203 | 7.82 | 1538 | 1.7 | o0
W07-20301 | 4.51 | 10.32 | 1.51 | 60
W07-20401 | 4.51 | 10.32 | 1.51 | 12

O OO OO oo

Tabela 11: Valores tedricos dos espectros direcionais unimodais gerados no ensaio em escala.

ESPECTROS BIMODAIS - ESCALA REAL
ESPECTRO | Hy, | T, M| S| Omy | Hsy | 1), Yo | S2 | Omy
W06-10109 | 1.47 | 1155|1485 | 150 | 0.98 | 6.61 | 0.9 | 85 | 210
W06-10200 | 2.03 | 728 | 1.6 |85 (150 | 0.7 | 929 | 2 |85 | 195
W06-10300 | 1.47 | 535 | 1.3 |85 | 150 | 0.63 | 11.29 | 2.2 | 85 | 210
W06-10400 | 2.03 | 11.46 | 1.5 |85 | 150 | 0.98 | 11.46 | 1.2 | 85 | 210
W06-10500 | 1.47 | 1155|1485 | 150 | 0.98 | 6.61 | 0.9 | 85 | 150
W06-20100 | 1.49 | 11.57 | 1.4 |85 | 150 | 1.01 | 6.65 | 0.9 | 85 | 210
W06-20200 | 2.02 | 734 | 1.6 |85 (150 | 0.72| 9.28 | 2 |85 | 195
W06-20300 | 1.49 | 533 | 1.3 |85 | 150 | 0.62 | 11.29 | 2.2 | 85 | 210
W06-20400 | 2.02 | 11.43 | 15|85 | 150 | 1.01 | 11.43 | 1.2 | 85 | 210
W06-20500 | 1.49 | 11.57 | 1.4 |85 | 150 | 1.01 | 6.65 | 0.9 | 85 | 150

Tabela 12: Valores tedricos dos espectros direcionais bimodais gerados no ensaio em escala.
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ESPECTRO | Kobune-et-al | Kuik-et-al | Benoit-et-al | Piscopia-et-al
W06-10109 | BIMODAL | BIMODAL

W06-10200 | BIMODAL | BIMODAL

W06-10300 | BIMODAL | BIMODAL BIMODAL
W06-10400 | BIMODAL | BIMODAL

W06-10500 | BIMODAL | BIMODAL | BIMODAL

W06-20100 | BIMODAL | BIMODAL

W06-20200 | BIMODAL | BIMODAL

W06-20300 | BIMODAL | BIMODAL BIMODAL
W06-20400 | BIMODAL | BIMODAL | BIMODAL

W06-20500 | BIMODAL | BIMODAL | BIMODAL

W07-10102 | BIMODAL | BIMODAL

W07-10202 | BIMODAL | BIMODAL

W07-10301 | BIMODAL | BIMODAL

W07-10401 | BIMODAL | BIMODAL

W07-20104 | BIMODAL | BIMODAL

W07-20203 | BIMODAL | BIMODAL

W07-20301 | BIMODAL | BIMODAL | BIMODAL

W07-20401 | BIMODAL | BIMODAL | BIMODAL

Tabela 13: Classificacdo dos espectros direcionais gerados no ensaio em escala de acordo com
cada critério.

Ao serem aplicados os métodos de identificacao da bimodalidade nos espectros direcionais
baseados nos parametros das tabelas 11 e 12, pode ser observada a eficiéncia de cada método
através das figuras de 37 a 40.

Como mencionado anteriormente, devido a correta identificacido dos espectros unimodais
pelo critério proposto por (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004), este serd utilizado na im-
plementacado final. Na tabela 14 a seguir, s3o apresentados os valores de x calculados para os
espectros dos ensaios. Pode-se notar que apenas dois deles satisfazem o critério de bimodalidade.

E importante destacar também que os espectros W06-10400 e W06-20400 possuem a
mesma frequéncia de pico para os dois modos, e que W06-10500 e W06-20500 possuem a
mesma direcdo média para ambos os picos, estando assim estes 4 espectros fora do alcance
deste critério. Nota-se inclusive, que estes espectros possuem valores de x muito menores que
os outros originalmente bimodais.

Outro dado interessante de se destacar nos testes em espectros reais é a diferenca da ordem
de grandeza entre os valores de y dos espectros bimodais W06, os quais sdo praticamente 10
vezes maiores que os valores dos unimodais WO7. Isto sugere que Xy, pode ser reajustado
para valores mais baixos, entretanto, necessita-se de uma base de dados de espectros maior para
realizacdo de testes que confirmem tal tendéncia.
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CRITERIO PROPOSTO POR Kobune et al
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Figura 37: Critério proposto em (KOBUNE; SASAKI; HASHIMOTO, 1985) - Resultados para espec-
tros direcionais dos ensaios.

CRITERIO PROPOSTO POR HKuik et al
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Figura 38: Critério proposto em (KUIK; VLEDDER; HOLTHUUSEN, 1988) - Resultados para espec-
tros direcionais dos ensaios.
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CRITERIO PROPOSTO POR Benoit et al
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Figura 39: Critério proposto em (BESNARD; BENOIT, 1994) - Resultados para espectros direcio-

nais dos ensaios.

CRITERIO PROPOSTO POR Piscopia et al
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Figura 40: Critério proposto em (PISCOPIA; PANIZZO; GIROLAMO, 2004) - Resultados para es-

pectros direcionais dos ensaios.



ESPECTRO

X

W06-10109
W06-10200
W06-10300
W06-10400
W06-10500
W06-20100
W06-20200
W06-20300
W06-20400
W06-20500
W07-10102
W07-10202
W07-10301
W07-10401
W07-20104
W07-20203
W07-20301
W07-20401

1,72030859
1,09865121
5,65271155
0,06734282
0,16482470
1,80163355
0,79379961
5,18847045
0,19434921
0,16112978
0,10795505
0,14745289
0,12164832
0,13016250
0,04299755
0,02050760
0,13126673
0,10865414

Tabela 14: Valores de y para os espectros dos ensaios em escala.
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5.6 Estimacao Paramétrica

Os topicos abordados anteriormente neste capitulo foram necessarios para detalhar o processo
e definir as hipdteses necessarias a chamada estimacdo paramétrica. Nesta secdo é feita uma
breve descricao do algoritmo de estimacdo, bem como s3o apresentados os parametros a serem
estimados em cada modelo e os intervalos de valores considerados para cada parametro. Ao final,
sao apresentados os resultados das estimacdes, obtidos para os modelos espectrais considerados.
E feita também a justificativa, com base nos resultados e em outros aspectos, da escolha do
modelo JONSWAP com s fixo para a implementacdo final.

5.6.1 Algoritmo de estimacao

Como mencionado anteriormente, o espectro discreto gerado pelo algoritmo Bayesiano deve
ainda passar por um processo de estimacdo de seus parametros. Para isso deve-se, entretanto,
identificar a uni ou bimodalidade espectral, com a finalidade de garantir o ajuste por meio de
um modelo adequado. Apds este processo de identificacdo de mares cruzados, a estimacdo pode
ser feita a partir da escolha do modelo adequado, por meio de um processo de minimizacao com
restricoes que visa encontrar os valores dos parametros necessarios para descrever o espectro
utilizando o modelo escolhido.

A estimacdo paramétrica é feita ajustando-se uma funcao bivariada, dependente da frequén-
cia e da direcdo, ao conjunto de dados gerado pelo algoritmo Bayesiano. Este ajuste é feito por
meio de um algoritmo de otimizac3o, buscando-se valores para os parametros da func3o bivariada
de maneira que esta seja a melhor descricdo do conjunto de dados por meio de um dos modelos
apresentados até o momento.

O processo de otimizacdo busca valores minimos de uma funcdo de “distancia”entre duas
matrizes, sendo a primeira dada pelo algoritmo Bayesiano e a segunda a cada iteracdo da otimi-
zacdo, por meio do modelo espectral com seus parametros sendo ajustados. Esta “distancia”sera
chamada de funcao erro, a qual, na terminologia usual de otimizacdo, é chamada funcdo objetivo,
sendo dada pela expressdo (5.31) a seguir:

m

erro = 100 x 2”: > (S (Wi, 0)) — S (wi, 9;))2 (5.31)

k=11=1

onde S (wy, 6;) é o espectro discreto dado pelo algoritmo Bayesiano e S (wg, 0;) é gerado
a cada iteracdo da estimacdo, este Ultimo variando conforme os pardmetros sdo ajustados. Os
valores n e m sao dados, respectivamente, pela discretizacao da frequéncia e da direcao.

Para o processo de otimizac3do é utilizada uma rotina chamada FMINCON.m, a qual é parte
integrante do MATLAB®, estando presente na Optimization Toolbox deste software. Esta rotina
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possui diversos ajustes possiveis tais como, o método de otimizacdo a ser utilizado, o nimero
maximo de iteracGes ou de avaliacoes da funcao objetivo, ou ainda, a variacdo maxima na diferen-
ciacao das variaveis, além de diversas outras opcdes que nao foram relevantes para este trabalho.
E necessario também que sejam definidos os valores minimos e maximos de cada variavel que
compde a funcdo objetivo, assim como um valor inicial para cada uma destas variaveis.

Existem alguns métodos de otimizacdo disponiveis nesta rotina, sendo que a mesma possui
identificacdo automatica do tipo de problema a ser otimizado, relacionando com o melhor método
a ser usado. Optou-se por esta escolha automatica, pois estava fora do escopo do trabalho o
aprofundamento tedrico na relacio do problema com os métodos de otimizacdo e, além disso, o
préprio software manteve a escolha de método constante para diferentes espectros.

Obviamente os valores iniciais (ou ainda, a condicdo inicial) devem estar nos intervalos de-
finidos para a otimizacdo. Para cada espectro sdo entdo geradas 5 condicGes iniciais aleatdrias,
limitadas aos valores dos intervalos definidos para cada variavel. A otimizacdo é entdo feita para
estas 5 condicGes iniciais, escolhendo-se os valores dos parametros relativos a condicao inicial
que gerou resultados com menor valor da funcdo objetivo. Verificou-se que 5 condicdes iniciais
eram suficientes para que o algoritmo sempre encontrasse uma solucdo. Além disso, a variacao
dentre os resultados das 5 condicdes iniciais era sempre muito pequena.

Outro aspecto importante do algoritmo é o fato da distincdo entre estimacoes unimodais ou
bimodais ser feita através do uso de um modelo, respectivamente, uni ou bimodal. Isto é feito por
meio da atribuicdo dos valores i = {1} ou ¢ = {1,2} nas expressdes (5.6) e (5.14). Além disso,
como sao estimados sempre 10 parametros, ao final da estimacdo unimodal s3o atribuidos valores
nulos aos parametros relativos a um segundo pico, ou seja, no vetor de parametros estimados,
as 5 Ultimas componentes serdo sempre iguais a zero no caso de estimacao unimodal.

5.6.2 Parametros e limites

Os espectros medidos em tanque de provas disponiveis para testar o algoritmo de otimizacao
foram gerados a partir do modelo JONSWAP, composto a parte direcional com s fixo, como apre-
sentado na secdo 5.4. Entretanto, os testes da estimacdo paramétrica foram feitos utilizando-se
os dois modelos apresentados, com as respectivas variacdoes na formulacao do parametro s, con-
forme apresentado anteriormente. Assim, existe sempre algum pardmetro diferente entre cada
modelo, embora se mantenha a maioria deles. Estes parametros sao apresentados na tabela 15
para cada respectivo modelo.

Modelos Parametros
s fixo H, | T,, S1 Y| Oy | Hsy | Tpy S Yo | O,
JONSWAP s variavel HSl Tp1 Smaz 71 9m1 HSQ Tpg Smazxa Y2 0m2
s fixo Hg | T, 51 | A1 | Oy | Hsy | Tpy s A2 | O,
Hogben & Cobb svariavel | Hg, | Ty, | Smazy | M| Omy | Hsy | Tpo | Smazs | A2 | Om,

Tabela 15: Parametros a serem estimados para cada modelo.

Dessa maneira fica clara a necessidade de um passo a mais para a estimacao do parametro
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~ caso fosse utilizado o modelo de Hogben & Cobb para a estimacdo paramétrica, dado que a
representacdo final seria efetivamente feita por meio de JONSWAP.

Os valores limitantes que definem os intervalos para a estimacio foram determinados com
base em valores possiveis de serem obtidos fisicamente ou através de pesquisa na literatura
especializada®. Na tabela 16 s3o apresentados os valores maximo e minimo dos intervalos de
otimizacdo para todos os pardmetros considerados® .

Parametro | Minimo | Maximo
Hg [m] 0,2 10
T, [s] 4 20

S oU Spax 1 150

y 1 3,5
A 0,1 5
O [graus] | -180 180

Tabela 16: Intervalos de otimizacdo para cada parametro.

Dessa maneira, tanto os valores iniciais de cada parametro quanto suas respectivas esti-
mativas, estardo limitadas aos intervalos apresentados. E importante salientar que no caso do
algoritmo n3o convergir, nota-se que sempre algum parametro atinge um dos limites do intervalo
em que o mesmo estd contido. Um exemplo é o pardametro s, o qual precisou ser ajustado de
modo a abranger espectros mais dispersos gerados pelo algoritmo Bayesiano, ou seja, seu limite

inferior precisou de um valor mais baixo.

5.6.3 Resultados das estimacdes

Em razao do critério de bimodalidade adotado, as estimacdes realizadas foram em sua mai-
oria unimodais, pois a distribuicao de energia dos espectros direcionais obtidos nos ensaios nao
possui grande distincdo entre os picos de energia. Isto se deve em parte a imprecisdo na geracao
dos mares e também a questao do limiar x = 3° utilizado no critério de bimodalidade.

S3o apresentados nas tabelas 17 a 25 os resultados das estimacGes paramétricas. Pode-se
notar que a estimacdo bimodal sé foi feita para os casos W06-10300 e W06-20300, os quais
s3o relativos a ensaios dos mesmos mares tedricos, tendo sido gerados em escalas diferentes.
Conforme mencionado anteriormente, isto ocorre devido ao valor do limiar adotado no critério
de bimodalidade, que faz com que as estimativas sejam feitas por meio do modelo unimodal.

As estimativas globais de Hs e T'p para todos os ensaios sao apresentadas, respectivamente,
nas tabelas 17 e 18. Observa-se que os valores estimados sdo muito préximos aos do ensaio para
ambos os parametros, o que indica que a estimacdo paramétrica consegue ajustar bem o valor

2As principais referéncias utilizadas foram (GODA, 2000), (HOGBEN; COBB, 1986) e (OCHI; HUBBLE, 1976)

30 valor maximo de s ou 8,4, utilizado nestas estimacdes foi definido de acordo com os testes, pois em teoria
pode-se tomar s — 0.

“Valores de ~ definidos com base em (GODA, 2000), sendo que para o caso ¥ = 1 o modelo se resume ao de
Pierson-Moskowitz
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total da energia, independente da modalidade do espectro, além de aproximar com certa precisdo
o periodo de pico médio.

H,
MODELO JONSWAP HOGBEN
: — . — ENSAIO
s fixo | variadvel | fixo | varidvel

W06-10109 | 1,29 | 133 |126 | 1,37 1,47
W06-10200 | 1,66 | 1,72 | 1,47 | 1,53 1,79
W06-10400 | 2,04 | 2,10 | 1,96 | 2,05 2,12
W06-10500 | 1,36 | 1,36 | 144 | 154 1,49
W06-20100 | 1,50 | 1,51 1,50 | 1,60 1,62
W06-20200 | 1,81 | 1,86 | 1,69 | 1,79 1,93
W06-20400 | 2,10 | 2,14 | 2,01 | 2,07 2,14
W06-20500 | 1,43 | 1,44 | 1,48 | 1,57 1,59
WO07-10102 | 4,70 | 4,77 | 4,48 | 4,65 4,59
W0Q7-10202 | 7,95 | 8,07 |7,79| 8,04 8,05
WO07-10301 | 4,68 | 4,77 | 4,46 | 4,63 4,67
WO07-10401 | 4,76 | 4,81 | 456 | 4,73 4,64
W07-20104 | 437 | 4,44 | 422 | 4,35 4,34
WO07-20203 | 7,72 | 791 | 7,18 | 7,47 8,04
WO07-20301 | 4,71 | 4,66 |4,73| 4,97 4,62
WO07-20401 | 459 | 4,64 |435| 451 4,54

Tabela 17: Resultados das estimacdes de H, em [m] na escala real para casos considerados
unimodais.

A compara¢do dos valores estimados de H; e T}, de cada pico é feita com valores tedricos,
uma vez que nao se sabe os valores obtidos nos ensaios destes parametros para cada pico, mas
apenas o valor global de cada um.

A tabela 19 apresenta os resultados das estimacGes de H, para cada pico. Verifica-se que
para os picos de menor energia s3o encontrados valores proximos ao H tedrico de cada pico. Ja
para o pico de maior energia, existe um erro associado. Este erro pode estar associado a geracdo
do mar no ensaio e ndo somente ser um problema da estimacdo, uma vez que para o pico menor
houve uma boa aproximacao, assim como da energia total do espectro, conforme apresentado na
tabela 17.

Ja para os valores de 7}, de cada pico foram obtidas estimativas muito boas, conforme pode
ser visto na tabela 20, sendo que isto era esperado do algoritmo, uma vez que o periodo de pico
é de facil estimacao.
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Tp
.JONSWA.,P . HOGBE.I\,I ENSAIO
s fixo | varidvel | fixo | variavel
W06-10109 | 11,47 | 11,51 | 11,42 | 11,51 11,40
W06-10200 | 7,36 7,40 7,43 7,45 7,30
W06-10400 | 11,54 | 11,60 | 11,50 | 11,58 11,40
W06-10500 | 11,31 | 11,32 | 11,29 | 11,26 11,40
W06-20100 | 11,29 | 11,38 | 11,22 | 11,27 11,43
W06-20200 | 7,30 7,32 7,38 7,36 7,48
W06-20400 | 11,38 | 11,46 | 11,32 | 11,42 11,43
W06-20500 | 11,29 | 11,41 | 11,11 | 11,20 12,06
WO07-10102 | 10,21 | 10,23 | 10,24 | 10,26 10,12
W07-10202 | 15,47 | 15,54 | 15,40 | 15,61 14,56
WO07-10301 | 10,38 | 10,44 | 10,38 | 10,47 10,12
W07-10401 | 10,33 | 10,42 | 10,34 | 10,45 10,12
W07-20104 | 10,45 | 10,49 | 10,37 | 10,43 10,88
WO07-20203 | 15,42 | 15,52 | 15,44 | 15,55 15,49
W07-20301 | 10,30 | 10,42 | 10,29 | 10,38 9,87
WO07-20401 | 10,25 | 10,35 | 10,27 | 10,34 10,32

MODELO

Tabela 18: Resultados das estimacdes de 7, em [s] na escala real para casos considerados
unimodais.



H H
MODELO 51 52
.JONSW_A,P : HOGBE.',\' TEORICO .JONSW.A,P : HOGBE.',\' TEORICO
S fixo | varidvel | fixo | varidvel fixo | varidvel | fixo | varidvel
W06-10300 | 0,85 0,81 0,77 0,74 1,47 0,63 0,64 0,58 0,61 0,63
W06-20300 | 0,99 0,99 0,93 0,60 1,49 0,62 0,64 0,57 0,59 0,62

Tabela 19: Resultados das estimacdes de H;, e H,, em [m] na escala real para casos considerados bimodais.

T T
MODELO P D2
.JONSWA,P . HOGBE.I,\I TEORICO .JONSWA.,P . HOGBE!\,I TEORICO
s fixo | varidvel | fixo | varidvel fixo | varidvel | fixo | varidvel
W06-10300 | 5,71 5,82 5,75 5,83 5,35 11,21 11,18 11,26 11,26 11,29
W06-20300 | 5,68 5,75 5,64 5,68 5,33 11,20 | 11,25 | 11,17 | 11,25 11,29

Tabela 20: Resultados das estimagdes de 1), e T},, em [s] na escala real para casos considerados bimodais.

60T
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O aproamento do modelo n3o era conhecido, o que implicava no desconhecimento do angulo
de incidéncia das ondas em relacao a embarcacdo. Entretanto, existia a informacao da abertura
entre os dois picos, ou seja, a diferenca absoluta em graus entre os dois picos nos casos dos
ensaios bimodais. Como a maioria dos mares estimados foi considerado unimodal durante a es-
timac3do, a comparacdo dos resultados obtidos nas estimativas das direcoes ficou comprometida,
uma vez que nao existe mais um paradigma de comparacdo, ou seja, nao era mais possivel com-
parar as aberturas, com excecdo apenas para os casos em que a estimativa foi feita utilizando-se
um modelo bimodal. Na tabela 21 sao apresentadas as direces médias de incidéncia obtidas
pela estimacdo e a titulo de comparacdo, para os casos bimodais estimados a abertura tedrica
entre picos é de 60°.

O, Oy

JONSWAP HOGBEN JONSWAP HOGBEN

s fixo | variavel fixo  varidvel | fixo | varidvel | fixo variavel
W06-10109 | -20,01 | -20,06 | -20,09 | -19,89
W06-10200 | -25,13 | -25,14 | -25,18 | -25,16
W06-10300 | -21,46 | -22,89 | -21,00 | -22,23 | 23,05 | 22,75 | 22,62 | 22,53
WO06-10400 | -14,05 | -13,47 | -13,90 | -13,42
W06-10500 | -23,16 | -22,86 | -23,27 | -23,14
W06-20100 | -10,40 | -11,11 | -10,29 | -11,01
W06-20200 | -23,92 | -24,04 | -23,92 | -24,02
W06-20300 | -21,64 | -22,21 | -21,60 | -22,11 | 24,07 | 23,56 | 23,38 | 23,54
W06-20400 | -4,94 -5,14 -4.91 -5,06
W06-20500 | -20,70 | -20,58 | -20,82 | -20,84
W07-10102 | -0,19 -0,26 -0,16 -0,24
W07-10202 | 1,33 1,21 1,40 1,27
W07-10301 | 1,19 1,29 1,16 1,26
WO07-10401 | 3,14 3,18 3,17 3,18
W07-20104 | 1,23 1,31 1,09 1,23
W07-20203 | 3,82 4,00 3,79 3,96
WQ07-20301 | 0,53 0,53 0,53 0,52
WO07-20401 | 2,44 2,50 2,48 2,51

MODELO

Tabela 21: Resultados das estimacdes de 6,,, € 6,,, em [graus] na escala real.

Para a comparacao com valores mais préximos aos obtidos nos ensaios, sdo apresentadas na
tabela 22 as estatisticas globais calculadas através das estimacdes paramétricas, assim como os
valores das medicOes feitas nos ensaios. Em casos de estimacao bimodal, sdao apresentados os
valores tedricos como paradigma de comparacdo, dado que nao se possui os valores dos parame-
tros para cada pico.



MODELO H 1, O

s p
JONSWAP HOGBEN ENSAIO JONSWAP HOGBEN ENSAIO JONSWAP HOGBEN

S fixo | varidvel | fixo variavel fixo | varidvel | fixo variavel fixo | varidvel | fixo variavel

W06-10109 | 1,29 | 1,32 | 126 | 1,37 1,48 11,47 | 1151 | 11,42 | 11,51 11,40 | 20,01 | 20,06 | 20,09 | 19,89
W06-10200 | 1,66 | 1,72 | 1,47 | 153 1,79 7,36 7,40 7,43 7,45 7,30 25,13 | 25,14 | 25,18 | 25,16
W06-10300 | 1,05 | 1,03 |096 | 0,96 0,97 11,42 | 11,41 | 11,41 | 11,41 11,40 4,71 4,80 5,92 5,18
W06-10400 | 2,04 | 2,10 | 196 | 2,05 2,11 11,54 | 11,60 | 11,50 | 11,58 11,40 | 14,05 | 13,47 | 13,90 | 13,42
W06-10500 | 1,36 | 1,36 | 1,44 | 154 1,49 11,31 | 11,32 | 11,29 | 11,26 11,40 | 23,16 | 22,86 | 23,27 | 23,14
W06-20100 | 1,50 | 1,51 1,50 | 1,60 1,62 11,29 | 11,38 | 11,22 | 11,27 11,43 | 10,40 | 11,11 | 10,29 | 11,01
W06-20200 | 1,81 1,86 | 169 | 1,79 1,93 7,30 7,32 7,38 7,36 7,48 23,92 | 24,04 | 23,92 | 24,02
W06-20300 | 1,17 | 1,18 | 1,09 | 1,12 1,22 5,50 5,53 5,47 5,53 5,33 9,87 | 10,08 | 10,38 | 10,51
W06-20400 | 2,10 | 2,14 | 2,00 | 2,07 2,14 11,38 | 11,46 | 11,32 | 11,42 11,43 4,94 5,14 4,91 5,06
W06-20500 | 1,43 | 1,44 | 1,48 | 1,57 1,59 11,29 | 11,41 | 11,11 | 11,20 12,06 | 20,70 | 20,58 | 20,82 | 20,84

W07-10102 | 4,70 | 4,77 | 4,48 | 4,66 4,59 10,21 | 10,23 | 10,24 | 10,26 10,12 0,19 0,26 0,16 0,24
WQ7-10202 | 7,95 | 8,07 |7,80| 8,04 8,05 15,47 | 1554 | 1540 | 15,61 14,56 1,33 1,21 1,40 1,27
WO07-10301 | 4,68 | 4,77 | 4,46 | 4,64 4,67 10,38 | 10,44 | 10,38 | 10,47 10,12 1,19 1,29 1,16 1,26
WO07-10401 | 476 | 4,81 | 457 | 4,74 4,63 10,33 | 10,42 | 10,34 | 10,45 10,12 3,14 3,18 3,17 3,18
WO07-20104 | 4,37 | 444 |423| 4,35 4,34 10,45 | 10,49 | 10,37 | 10,43 10,88 1,23 131 1,09 1,23
WQ7-20203 | 7,72 | 791 | 7,18 | 7,48 8,04 15,42 | 1552 | 1544 | 15,55 15,49 3,82 4,00 3,79 3,96
WO07-20301 | 4,71 | 466 |4,73| 498 4,63 10,30 | 10,42 | 10,29 | 10,38 9,87 0,53 0,53 0,53 0,52
WO07-20401 | 459 | 464 |435| 452 4,54 10,25 | 10,35 | 10,27 | 10,34 10,32 2,44 2,50 2,48 2,51

Tabela 22: Estatisticas globais em escala real - H; em [m], T, em [s] e 6,, em [graus].

ITT
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Os pardmetros de forma dos modelos JONSWAP e Hogben & Cobb sao apresentados, res-
pectivamente, nas tabelas 23 e 24. Verifica-se que os valores encontrados para «y sdo estimativas
razoaveis quando comparadas aos valores tedricos. E importante destacar que ndo foram feitas
estimativas de ~; para os modelos baseados no espectro de frequéncia de Hogben & Cobb e que
ndo existiam valores tedricos para comparacdo, pois os espectros dos ensaios em escala foram
gerados a partir do modelo direcional do espectro JONSWAP.

MODELO N 12
.JONSW_A,P TEORICO .JONSWA,P TEORICO
S fixo | variavel fixo | variavel

W06-10109 | 1,27 1,05 1,40 0,90
W06-10200 | 1,98 1,62 1,60 2,00
W06-10300 | 1,59 1,53 1,30 2,18 1,85 2,20
W06-10400 | 1,47 1,23 1,50 1,20
W06-10500 | 1,01 1,01 1,40 0,90
W06-20100 | 1,29 1,08 1,40 0,90
W06-20200 | 1,99 1,47 1,60 2,00
W06-20300 | 1,78 1,69 1,30 2,32 1,92 2,20
W06-20400 | 1,67 1,42 1,50 1,20
W06-20500 | 1,27 1,10 1,40 0,90
W07-10102 | 1,46 1,23 1,51

W07-10202 | 1,68 1,45 1,70

W07-10301 | 1,71 1,42 1,51

W07-10401 | 1,40 1,17 1,51

W07-20104 | 1,70 1,48 1,51

W07-20203 | 1,70 1,41 1,70

W07-20301 | 1,01 1,01 1,51

W07-20401 | 1,53 1,29 1,51

Tabela 23: Resultados das estimacdes de v, e 2 - apenas para JONSWAP.

Os espalhamentos estimados fixos, s, e os variaveis, dependentes de s,,ax, sdo apresentados
na tabela 25. Em teoria, os mares deveriam ter espalhamento muito baixo, ou seja, valores altos
de s tedrico. Observa-se na tabela que os valores tedricos sdo dificilmente atingidos, sendo em
sua maioria obtidos valores menores de espalhamento. Um dos fatores que influencia nisto é o
préprio ensaio, uma vez que é dificil garantir que os valores simulados sejam iguais aos teoricos.
Além disso, o préprio algoritmo se mostrou irregular quanto as estimativas do espalhamento,
sendo este um dos pardmetros com maior variacdo de valores estimados.
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A1 Ao
MODELO JONSWAP JONSWAP
s fixo | variavel | fixo | variavel

W06-10109 | 1,18 | 0,84
W06-10200 | 2,86 | 2,29
W06-10300 | 2,09 | 2,12 | 232 | 1,72
W06-10400 | 1,47 | 1,21
W06-10500 | 0,73 | 0,55
W06-20100 | 1,12 | 0,82
W06-20200 | 1,80 | 1,39
W06-20300 | 2,34 | 2,01 | 283 | 227
W06-20400 | 1,69 | 1,39
W06-20500 | 0,93 | 0,72
W07-10102 | 1,49 | 1,21
W07-10202 | 1,41 | 1,18
W07-10301 | 1,67 | 1,34
WO07-10401 | 1,43 | 1,14
W07-20104 | 1,59 | 1,36
W07-20203 | 1,97 | 1,57
W07-20301 | 0,97 | 0,74
W07-20401 | 1,59 | 1,28

Tabela 24: Resultados das estimacdes de \; e Ay - apenas para Hogben & Cobb.



MODELO

1°pico

2°pico

JONSWAP

HOGBEN

S1

Smaxz

S1

Smaz

TEORICO

JONSWAP

HOGBEN

S2 Sma:pg

S9 Smaxg

TEORICO

W06-10109
W06-10200
W06-10300
W06-10400
W06-10500
W06-20100
W06-20200
W06-20300
W06-20400
W06-20500

15,79
83,21
51,18
10,28
27,73
7,07

55,79
64,76
0,69

12,77

21,10
105,56
73,61
13,30
39,00
10,46
81,20
88,00
9,17
17,51

16,21
83,76
48,97
10,05
29,20
7,06
55,21
66,29
6,64
13,30

21,23
107,01
69,84
13,33
45,27
10,87
80,36
84,72
9,17
19,34

85,00

21,37 | 29,93

22,85 | 28,38

22,80 | 30,88

21,50 | 27,68

85,00

W07-10102
W07-10202
W07-10301
W07-10401
W07-20104
W07-20203
W07-20301
W07-20401

91,00
41,42
53,30
12,15
47,21
44,51
26,64
12,99

127,88
55,58
73,30
17,82
64,64
61,64
40,32
18,33

91,80
40,99
53,12
12,12
46,31
43,86
26,64
13,04

129,43
56,84
73,99
17,90
64,90
61,07
41,25
18,56

85,00

Tabela 25: Resultados das estimacdes de s1, S2, Smaz; € Smazs-

1T
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O tempo de célculo de cada da estimativa é apresentado na tabela 26 a seguir, para que
seja possivel uma anélise da eficiéncia do algoritmo. Os testes foram realizados em um com-
putador Intel® Core'" 2 Quad Q2800, com processamento de 2,66GHz e 3Gb de meméria RAM.

Destaca-se o fato de que devido a geracdo aleatéria de condicdes iniciais, o tempo de exe-
cucao pode variar a cada novo teste realizado. Portanto, os valores aqui apresentados servem
apenas para ilustrar a ordem de grandeza e a diferenca do tempo de execucao para estimacdes
unimodais e bimodais, dado que a segunda é mais custosa computacionalmente.

Tempo de Execucdo
JONSWAP HOGBEN

s fixo variavel fixo variavel
W06-10109 | 29,047 | 3,703 6,188 | 10,875
W06-10200 | 25,266 | 42,641 | 6,906 | 13,953
W06-10300 | 82,453 | 125,875 | 45,422 | 64,438
W06-10400 | 26,641 | 5,109 5672 | 12,703
W06-10500 | 19,563 | 41,156 | 8,609 | 11,500
W06-20100 | 11,953 | 7,594 8,109 | 12,547
W06-20200 | 29,234 | 135,469 | 6,797 | 18,453
W06-20300 | 94,031 | 29,250 | 55,250 | 107,344
W06-20400 | 33,547 | 49,531 | 5,078 | 17,594
W06-20500 | 31,375 | 5,750 7,422 | 16,078
W07-10102 | 3,375 | 114,516 | 7,594 | 91,609
WO07-10202 | 29,797 | 183,266 | 7,906 | 16,797
W07-10301 | 47,031 | 82,266 | 7,953 | 87,938
WO07-10401 | 45,016 | 44,203 | 7,250 | 11,344
WO07-20104 | 40,125 | 97,234 | 8,125 | 14,313
W07-20203 | 38,578 | 91,750 | 75,109 | 21,156
WO07-20301 | 22,734 | 4,156 9,156 | 16,609
WO07-20401 | 34,656 | 90,906 | 8,125 | 14,453

MODELO

Tabela 26: Tempo de execucdo das estimacdes paramétricas em segundos.

Os espectros direcionais obtidos para cada modelo testado, assim como o espectro medido
juntamente ao respectivo espectro de poténcia sdo apresentados nas figuras de 62(a) a 79 de
apéndice G.

5.6.4 Conclusdes sobre a estimacao

Embora a maioria dos mares tenha passado pelo processo de estimacdo por meio de um
modelo unimodal, as estatisticas globais foram satisfatérias, pois a energia total dos espectros
foi mantida em boa parte dos testes, além da precisdo obtida para o posicionamento do pico de
energia no plano w x 6. Posto este fato, conclui-se que a perda de um dos picos ndo prejudica a
estimacdo de maneira geral, dadas as estimativas de H, global préximas as medicdes, mesmo para
estes casos. Em alguns casos em que ocorre a perda de um pico, nota-se também a diminuicao
da energia total do espectro de poténcia gerado na estimacdo. Pretende-se corrigir este tipo de
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estimacdo através do ajuste do parametro Xy, conforme mencionado anteriormente, evitando
a perda do pico de menor energia, mas com energia ainda assim significativa.

Visualmente, o ajuste dos espectros foi considerado bom, principalmente no que diz respeito
aos mares unimodais, onde o espectro de frequéncia esteve sempre muito préximo ao do ensaio.
Nas estimativas bimodais os resultados foram satisfatérios, mas fica claro que mais testes devem
ser realizados, especialmente apés a calibracao de ;..

A escolha do modelo de espectro de frequéncia JONSWAP, composto a parte direcional com
s fixo conforme ja apresentado, foi feita devido aos seguintes fatores:

e O uso corrente deste modelo tanto por parte da PETROBRAS, quanto na literatura clas-
sica do assunto faz com que seu uso seja recomendado.

e Ao utilizar este modelo, deixa de ser necessdria a estimacao do parametro v por meio de
um segundo ajuste paramétrico, o qual poderia dispersar erros da primeira estimacao feita

pelo modelo de Hogben & Cobb.

e A titulo de esclarecimento, os mapas dos espectros direcionais utilizando-se s fixo sao
visualmente mais préximos dos mapas originais, bem como a forma do espectro de poténcia
obtido pelos pardmetros estimados. Isso ocorre devido ao uso de s fixo para a geracdo das
ondas nos ensaios.

Os resultados obtidos foram, de maneira geral, considerados satisfatérios, dado que princi-
palmente os valores estimados de H, e T}, de cada modo espectral foram muito préximos aos
tedricos, assim como ¢, mesmo considerando-se os erros inerentes ao processo de geracdo do
mar no tanque de provas, bem como de suas medicdes.
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6 Conclusao e sugestoes de trabalhos
futuros

Este capitulo versa sobre as conclusGes a respeito dos resultados obtidos ao longo do traba-
lho para as estimacdes dos espectros direcionais e as estatisticas de mar retiradas dos espectros.
S3o também feitas consideracdes sobre a metodologia de calibracdo desenvolvida, assim como
sobre o critério de bimodalidade implementado na segunda parte do trabalho. Sugestdes sdo
feitas a respeito de trabalhos futuros sobre diversos aspectos ndo considerados neste trabalho,
por limitacdes de software ou por priorizacdo de determinados aspectos a serem abordados.

No capitulo 4 foi descrita em detalhes a metodologia de calibracao dos hiperparametros, a
qual foi desenvolvida para analisar a sensibilidade das estimacdes dos espectros a estes parame-
tros, utilizando-se o FPSO P-50 em trés diferentes calados e sujeito a diversos estados de mar.
Os testes de aplicacdo desta metodologia de calibracdo indicam que os valores dos hiperparame-
tros podem ser obtidos previamente, por meio de simulacdes numéricas, adotando-se os pares
(u1,u2) em funcdo do calado e do periodo médio, sem causar grandes erros nas estimativas de
H,. Verifica-se nestes resultados uma tendéncia clara: em periodos de onda maiores devem ser
adotados valores maiores de u; e us.

Os percentuais de erro em H, obtidos pela aplicacdo da metodologia, representados pelas
curvas cor-de-rosa nas figuras 18 a 22, indicam claramente que com o aumento dos periodos e a
diminuicao dos calados os erros tendem a ser menores. Esta é uma conclusdo que vai de encontro
ao comportamento realmente esperado da estimac3do, pois em periodos maiores espera-se maior
resposta da embarcacdo, o que facilita o processo de estimacdo. O interessante nestes casos é
perceber que os valores dos hiperpardametros obtidos pela metodologia garantem a conservacao
destas boas caracteristicas, deixando os percentuais de erro muito préoximos aqueles obtidos com
o uso dos valores étimos dos hiperparametros.

Uma importante conclusdo é que na abordagem atual, utilizada em (ISEKI, 2011) e (SIMOS
et al., 2009), os valores dos hiperparametros sdo fixos por calado, o que pode levar a erros des-
necessarios nas estimacdes.

Casos com mares de periodos de pico baixos, como T}, = 8, 55, possuem maiores erros devido
as proprias limitacdes do método Bayesiano de estimacao, dadas as baixas amplitudes das res-
postas da embarcacdo utilizada como modelo numérico. Utilizando-se uma embarcacdo menor,
com diferentes caracteristicas, é provavel que se aumente a faixa de frequéncias de aplicacdao
do método Bayesiano. No entanto, para o caso do FPSO a estimativa de mares com periodos
préximos ao periodo de corte fica comprometida.
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Vale lembrar que esta é apenas uma anélise de sensibilidade preliminar desta metodologia,
pois existem importantes fatores a serem considerados, tais como calibracao do hiperparametro
de energia ug, discretizacdo mais refinada da regidao preferencial da malha u; X uy e maiores
variacoes dos parametros de definicdo dos espectros teéricos. Portanto, embora os resultados
indiquem boas perspectivas, toma-se a prudente atitude de sugerir mais testes variando-se outros
parametros do espectro direcional antes de uma conclus3o final a respeito do uso da metodologia
de calibracdo desenvolvida.

Devido a prépria definicio do hiperparametro us, relacionada ao acimulo de energia em
frequéncias onde nao ocorrer resposta da embarcacao, sugere-se também uma anélise de sen-
sibilidade mais ampla que a atual, envolvendo também este termo. Principalmente em mares
de través observa-se uma superestimacado da energia, o que pode ter sido ocasionado pelo uso
incorreto de valores para este hiperparametro. Nao sendo este um termo de suavizacao, talvez
seja necessaria uma abordagem diferenciada, verificando-se inicialmente uma tendéncia das es-
timacdes com outros parametros fixos e variacao de usz e #,,, afim de perceber se existe uma
relacdo entre estes termos, dada a tendéncia de erros maiores em 6,, = 90°.

Os mares bimodais ndo foram testados nesta abordagem, mas esta é uma recomendacao
feita neste momento, uma vez que os estudos iniciais da metodologia de calibracao indicam bons
resultados, necessitando-se avaliar outros casos. Espera-se que exista predominancia dos valores
de u; e uy para os picos de maior energia, mas é complexo afirmar tal tendéncia, uma vez que
nenhum teste foi feito neste sentido. Podem também ocorrer valores altos dos hiperparame-
tros quando os picos de energia forem relativamente préximos, forcando maior suavizacdo nas
frequéncias e direcdes.

Outro aspecto importante de ser abordado é o uso de valores diferentes de espalhamento,
dado que neste trabalho utilizou-se s = 150, o que implica em alta concentracdo de energia.
Intuitivamente, parece existir uma tendéncia de que para mares mais espalhados (valores meno-
res de s) ocorram valores maiores dos hiperparametros, forcando maior suavizacdo. Embora a
suavizacdo do espectro seja diferente do espalhamento e n3ao necessariamente uma propriedade
implique na outra, estas duas caracteristicas parecem estar relacionadas de alguma maneira,
(conforme figuras 6(c) e 7(c) do primeiro exemplo do capitulo 4) e, portanto, sugere-se um
estudo mais aprofundado dos valores de u; e us a serem obtidos pela repeticao do processo de
calibracdo para mares mais espalhados.

As estimacBes paramétricas feitas na segunda parte do trabalho, no capitulo 5, obtiveram
bons resultados para os casos testados. Entretanto, ao considerar que apenas dois mares de
ensaios foram estimados por modelos bimodais afirma-se, com certa cautela, que este método
pode ser utilizado em termos praticos para a estimacdo das estatisticas de mares bimodais. A
limitacdo do método, no entanto, ndo se encontra no modelo paramétrico, sendo este funcional,
mas sim no critério de bimodalidade. Verifica-se que a estimacao das estatisticas ao utilizar o
modelo paramétrico unimodal atingiu resultados muito bons, quando comparados as estatisticas
globais dos espectros medidos nos ensaios, sendo este método de estimacado considerado aplicavel
na pratica.
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Em relacao ao critério de bimodalidade implementado, recomenda-se fortemente uma cali-
bracao do valor de Xy, ajustando-o aos mares da costa brasileira, dado o fato de que o valor
limite sugerido e utilizado até o momento foi encontrado com base em testes no mar mediterra-
neo, em locais préximos a costa italiana.

Apos ser feita a calibracdo deste parametro definidor da bimodalidade, sugere-se novos testes
com os mesmos mares, verificando um possivel aumento do nimero de mares cruzados. Além de
novos casos com picos de energia em diferentes direcOes e periodos de pico, evitando-se recair
sobre as limitacoes do método apresentado.

O estudo mais aprofundado do método Bayesiano no que diz respeito aos casos de ondas
incidentes a 45° é um assunto a ser revisado. Talvez uma reformulacdo deste método utilizando
as séries temporais e os RAOs do movimento de Roll, verificando a influéncia do mesmo nas
estimativas, corrija as estimativas divergentes. Uma segunda alternativa é a discretizacdo exata
dos RAOs dos outros graus de liberdade utilizados, pois é feita uma interpolacao entre RAOs de
40° e 50°.

Por fim, uma dltima sugestao é um processo restrito a poucas iteracdes buscando-se calibrar
os pares de u; e us em funcao do calado, periodo e também da direcdo, estimando a cada
iteracdo um novo 6,, e utilizando-se esta informacdo para uma busca na tabela de erros minimos,
interpolando quando necessario.
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APENDICE A - Conceitos basicos de estatistica
Bayesiana

A.1 Introducao

Quando se realiza algum estudo estatistico de um determinado fenémeno, buscando-se co-
nhecer as caracteristicas das variaveis e parametros envolvidos no sistema, é frequente a utilizacdo
do termo inferéncia estatistica para referir-se ao ato de se fazer certas afirmacdes sobre um con-
junto de observacdes, baseando-se nas informacGes extraidas do mesmo por processos estatisticos.
Entretanto, este termo depende em muito do tipo de abordagem estatistica considerada, pois
pode-se inferir estatisticamente sobre um conjunto de dados de diferentes maneiras. As principais
escolas de inferéncia estatistica sdo conhecidas como frequentista e Bayesiana.

A inferéncia frequentista tem por caracteristica o uso de distribuicoes de probabilidade com
parametros estimados por meio de amostragem, estando estes sujeitos aos métodos classicos
desta teoria, tais como intervalos de confianca e testes de hipéteses. Assim, o que esta sendo
avaliado é como um determinado estimador de um pardmetro constante e de valor desconhecido
aproxima bem o valor “real” desta constante. O nome desta abordagem advém da definicao
frequentista de probabilidade, na qual a probabilidade de um evento é o limite de sua frequéncia
relativa em um ndmero grande de ensaios.

No caso da inferéncia Bayesiana, faz-se uso de evidéncias para estimar a probabilidade de uma
hipétese ser verdadeira, sendo que este conhecimento é utilizado iterativamente para modificar o
nivel de crenca que se tem sobre a verdade de uma hipdtese. Assim, a incerteza que se tem sobre
o valor de uma determinada quantidade é dada por um modelo probabilistico que pode ser (e
de fato é numa abordagem totalmente Bayesiana) alterado com base em informacdes adquiridas
ao longo do tempo. Por este motivo, ndo existe diferenca entre um parametro e uma variavel
aleatdria na abordagem Bayesiana, pois o nivel de crenca, ou ainda, o grau de incerteza de ambos
é dado por modelos probabilisticos para a quantidade que se deseja obter mais informacdes. Esta
abordagem recebe este nome devido ao teorema que define tais probabilidades, o teorema de
Bayes, criado por Thomas Bayes préximo a metade do século XVIII.
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A.2 Conceitos basicos de estatistica Bayesiana

A.2.1 O teorema de Bayes

Considere uma quantidade de interesse desconhecida 6 (tipicamente n3o observavel). A in-
formacdo da qual se dispde sobre tal quantidade, resumida probabilisticamente por p (6), pode
ser aumentada (ou seja, pode ter sua incerteza reduzida) observando-se uma quantidade aleatéria
X relacionada a . A funco densidade de probabilidade conjunta, p (x, ), pode ser relacionada
a funcdo densidade de probabilidade condicional, p (x|6), da seguinte maneira:

p(x|0)p(0)

p(,6) = p(@l0)p (8) = p (Bla)p (2) = p (Bl) == "5

(A1)

Dado que 1/p(x) n3o depende de 6, este termo funciona como uma constante normaliza-
dora. Se x corresponde a valores amostrais (e portanto fixos) e 6 corresponde a pardmetros
da funcdo densidade de probabilidade condicional, p (x|) pode ser vista como funcdo de 6, a
qual fornece a plausibilidade, ou ainda, a verossimilhanca de cada um dos valores possiveis de 6,
utilizando-se a notacdo L (f|x) = p (x|0) para esta funcdo.

As distribuices p (0) e p (f|z) sdo chamadas, respectivamente, priori e posteriori. A dis-
tribuicdo a priori reflete a natureza estatistica do fenémeno, sendo definida sem a informacao
fornecida pelos dados colhidos. Ja a posteriori contém a tanto a informac3o da priori, quanto a
informac3do da verossimilhanca, sendo esta relacionada aos dados observados.

Quando a amostra de dados z é conhecida, a relacdo (A.1) pode entdo ser escrita como:

p(0lz) o< L (0]x) p (6) (A-2)

A equacdo (A.2) acima é a forma mais usual do teorema de Bayes, sendo esta a base de
toda a abordagem Bayesiana de inferéncia estatistica. Note que a igualdade foi substituida pela
proporcionalidade, uma vez que o denominador em (A.1) é apenas uma constante normalizadora.

Tendo em vista o teorema de Bayes, é intuitivo pensar que se a distribuicdo a priori ou a
verossimilhanca forem pequenas, a posteriori também serd, ou seja, existindo pouca crenca na
ocorréncia de um fendmeno, ou uma baixa plausibilidade do mesmo, a probabilidade associada a
posteriori serd também pequena, independente da informac3o fornecida pelos dados observados.
Este fato leva ao problema da escolha adequada da distribuicdo a priori e da funcao de veros-
similhanca a serem usadas para encontrar uma posteriori adequada, uma vez que a escolha da
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priori é subjetiva (ver (BOLSTAD, 2007), (LEE, 1997) e (EHLERS, 2003)).

Pela prépria definicao da verossimilhanca apresentada anteriormente, pode-se compreender o
principio da verossimilhanca, o qual postula que, para inferir sobre uma quantidade de interesse
0 importa apenas o que foi realmente observado, e ndo o que poderia ter acontecido mas efeti-
vamente n3o aconteceu, ou seja, para se definir, por exemplo, a distribuicdo de probabilidade de
uma quantidade 6, deve-se basear nas observacGes feitas sobre esta e ndo se basear em todos os
valores possiveis de 6, pois estes nunca serdo conhecidos (em termos praticos).

Um exemplo classico do uso deste principio em inferéncia estatistica, é o método da maxima
verossimilhanca, no qual toma-se o ponto de vista em que os pardametros # da funcao densidade
de probabilidade condicional p (z|f) sdo as variaveis da verossimilhanca L (6|z), utilizando-se
entdo os valores observados = para ajustar as variaveis ¢ da funcido a esta amostra, encontrando
a funcdo de verossimilhanca que melhor descreve as observacdes.

A.3 Abordagem Bayesiana a solucao de sistemas lineares
de alta ordem

A abordagem Bayesiana ao problema de ajuste de um conjunto de dados por uma funcdo
de coeficientes desconhecidos é abordada em diversas referéncias. Em (AKAIKE, 1980) esta é
utilizada como uma ferramenta de tratamento deste tipo de problema quando o niimero de pa-
rametros a serem estimados é muito maior que o nimero de dados da amostra.

A seguir s3o apresentadas as linhas gerais do desenvolvimento desta abordagem, de maneira
muito préxima a apresentada em (HASHIMOTO; KOBUNE; KAMEYAMA, 2000), com alguma consi-
deracdes baseadas em (AKAIKE, 1980). Inicialmente é apresentada a modelagem Bayesiana e em
seguida, introduz-se a necessidade e apresenta-se um critério de informacdo para a determinacao
de valores de hiperparametros de um modelo Bayesiano. O critério de informacao apresentado é
chamado ABIC (Akaike's Bayesian Information Criterion) e, embora n3o seja efetivamente uti-
lizado neste trabalho como um método de calibracdo dos hiperparametros do modelo Bayesiano,
foi estudado durante o desenvolvimento da metodologia de calibracdo e utilizado em comparacées
iniciais com os resultados deste trabalho, conforme descrito no capitulo 4. Além disso, destaca-se
a importancia de tal critério na bibliografia especializada, dado que todas as referéncias utilizadas
neste trabalho mencionam ou utilizam este critério.

Assumindo que uma varidvel y pode ser descrita como uma regressao linear de um vetor de
variaveis independentes x conforme a relacdo a seguir:

Y =X+ €

em que o é um vetor de coeficientes desconhecidos e € é uma variavel aleatéria tal que segue
uma distribuicio Normal de média 0 e variincia 0%, denotado por ¢ ~ N (0,0%). Uma importante
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definicdo a ser utilizada posteriormente para construir a priori € a verossimilhanca, é a funcao
densidade de probabilidade (f.d.p.) de uma varidvel aleatéria continua X. Se X ~ N (u,0?),
sua f.d.p. é dada por:

f(x):%exp{w(x—u)ﬂ , para —oo <z < o0.

E facil ver que a integral desta func3o indica a probabilidade de X, ja que a sua integral
sobre os reais resulta em 1.

Dada uma amostra (y;,%;), com i = {1, ..., n}, os coeficientes a podem ser estimados pelo
método dos minimos quadrados, ou ainda, pelo método da maxima verossimilhanca, bastando-se
minimizar a relagdo (A.3):

n 2
> |y —xla| = |ly — Xa? (A3)
i=1

ondey = (y1,...,yn)", X = (x1,...,%,) e . ||* denota uma norma dada por uma matriz

definida positiva.

Quando a ordem do vetor o dos coeficientes é muito maior que o nimero de observacGes
n (se for maior que 2y/n) ou a matriz X dos dados observados é mal condicionada, o modelo
torna-se instavel ou os coeficientes ndo podem ser calculados por métodos tradicionais, tal como
o método dos minimos quadrados. Sendo este um problema classico de analise numérica, para
contornar tal situacdo encontra-se frequentemente na literatura a técnica de introducao de uma
preferéncia nos pardmetros a serem calculados, levando-se em consideracdo um balanceamento
entre uma aproximacdo bem ajustada e a suavidade da funcao utilizada para este ajuste. Dessa
maneira, tenta-se minimizar a seguinte expressao:

ly — Xexl|* + u* |D (@ — cxo)||* (A-4)

Assumindo que g é conhecido e préximo de «, e que para uma certa matriz D utilizada para
. . o~ . 2 4 .
discretizaco das diferencas de segunda ordem?, o termo |D (@ — ay)|” é pequeno o suficiente,

1 (AKAIKE, 1980) define alguns tipos de matrizes D em cada exemplo apresentado, mas para uma melhor
compreensdo da definicdo recomenda-se a leitura de (SHILLER, 1973) ou (SPARANO, 2008) para um exemplo de
aplicacdo
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tem-se que o vetor de pardmetros que minimiza a expressdo (A.4) varia de acordo com a escolha
de u e, portanto, determinar um valor adequado deste parametro é o atual problema.

Para solucionar este novo problema, (AKAIKE, 1980) propds que a minimizacdo de (A.4) é
equivalente a maximizagdo da expressdo (A.5) a seguir:

-1 —u?
exp (o Iy = Xal*) exp (202 ID (o — a0)||2> (A5)

Onde tem-se que o primeiro termo é proporcional a verossimilhanca de o e ¢ para uma
dada amostra (y,x;), e o segundo termo é a distribuicdo a priori de a:

—1
L(aoly) o exp( oy lly - Xal?)

—u?
P <a|u2,02) = exp <U |ID(ax — a0)||2>

Pode-se ver que a distribuicao a posteriori do vetor de coeficientes ax é proporcional a expres-
sdo (A.5), sendo uma implicacdo direta da relacdo (A.2). Desta maneira, segundo (HASHIMOTO;
KOBUNE; KAMEYAMA, 2000), o vetor que minimiza (A.4) é dado pela moda estatistica da distri-
buic3o a posteriori, ou seja, é o vetor que maximiza (A.5)?. Resumidamente, o processo implica
em aumentar a probabilidade de ocorréncia do conjunto de dados observados, por meio da “me-
lhor escolha” dos parametros desta funcdo densidade de probabilidade.

De acordo com (AKAIKE, 1980), o problema fundamental na aplicacdo destes modelos a
dados reais é a escolha do valor de u?, sendo esta equivalente 3 decis3o da distribuic3o a priori
de «, supondo conhecidos os valores das outras constantes. Se ag ndo é exatamente igual a «,
conforme u? aumenta, o viés da estimativa também aumenta, mas a variancia diminui. Nota-se
entdo que é interessante encontrar um equilibrio entre estes dois fatores e isto pode ser feito uti-
lizando a informacao fornecida pela propria verossimilhanca do modelo, bastando-se considerar

u? como um hiperpardmetro, uma vez que este possui distribuicio a priori prépria.

Portanto, pela prépria abordagem Bayesiana, uma mudanca no modelo (variacdo do valor de
u?) é ajustada pelos préprios dados observados (por meio da verossimilhanca), assim justificando
a afirmac3o de que a escolha do valor de u? pode ser interpretada como a de um parametro da
distribuicdo a priori de c.

2Para uma distribuic3o de probabilidades continua, a moda é o valor no qual a funcio densidade de probabi-
lidade atinge seu valor maximo.
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Para o célculo de valores de u? e 02 que levassem em consideracio os fatos apresentados

acima, (AKAIKE, 1980) propds o uso da verossimilhanca marginal dada por:

/L (a, 02|y) P <a|u2, 02) da (A.6)

Entretanto, ao invés de desenvolver uma distribuicio a priori para (u?, o), foi utilizado um
procedimento de escolha do modelo por meio do método da méaxima verossimilhanca. Assim,
um par (u?,0?%) é escolhido de modo que o valor maximo de (A.6) é atingido, o que intuitiva-
mente significa encontrar valores para este par mais provaveis de terem gerado o conjunto de
dados. Levando-se em consideracdo o histérico desenvolvido em estudos anteriores, (AKAIKE,
1980) propds entdo um critério de informacdo que indicasse a adequacdo do modelo dado um
par (u?, 02) com base na expressdo (A.6) por meio do método da maxima verossimilhanca, mas
transformando-o em um problema de minimizacao:

ABIC = —21n/L (er.0®ly) p (alu®, 0%) dax (A.7)

Assim, buscam-se valores de u? e o2 tais que a estatistica ABIC definida na equacdo (A.7),
seja minima. Neste caso, é utilizada a funcdo log-verossimilhanca, a qual possui uma relacdao
muito préxima a entropia, sendo esta Gltima a base para o uso de critérios de informacdo na
busca por modelos concisos e preferencialmente de poucos parametros.
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APENDICE B - Célculo do erro do método de
calibracao e normalizacao dos

espectros

Para que seja definido o melhor espectro estimado e consequentemente se saiba o par de
hiperparametros que definiu tal estimativa por meio da minimizacdo do funcional (3.20), adota-se
um processo iterativo sobre um plano u; X uy discretizado, em que a cada par (uq,us) é calcu-
lada uma medida que indique o qudo adequada € a respectiva aproximacao do espectro direcional
tedrico.

Conhecidos os espectros direcionais tedrico e estimado discretizados nas frequéncias e di-
reces, denotados respectivamente por S* (wp,,0k) e S (wm,0k), onde m = {1, ..., M} e
k= {1, ...,K}, os dois tipos de medidas qualitativas utilizadas neste trabalho sdo definidos
nas expressdes (B.1) e (B.3) denotando, respectivamente, o erro quadratico e o erro absoluto:

K M
erroguad = Y, Y, AOAw,, [S* (Wi, 1) — S (wWin, o)) (B.1)
k=1m=1
KM S* (wm Ok) S(Ld Qk)
= AOA ’ - - B.2
€I Oabs ];mzzl Wm max [S* (w,0)]  maz[S (w,0)] (82)

onde Af = 27/K. Os valores mazx [S* (w,0)] e max [S (w, )] sdo, respectivamente, os
maximos dos espectros tedrico e estimado, nos intervalos discretos de w e 6, e Aw,, é dado por:

Wy —wyi, sem =1,
Awy, = ¢=2=m=t sel<m < Me
wM—wM_l,sem:M.

Intuitivamente, a diferenca entre estas duas formas de medir a qualidade da aproximacao
reside no fato de que a primeira faz uma comparacao das energias contidas nos espectros tedrico
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e estimado, sendo equivalente a uma comparacao indireta dos valores de H, global destes dois
espectros, dado que Hy = 4,/mg, onde m, é o momento de ordem 0 do espectro de poténcia’.
Ja no segundo método de calculo compara-se a forma e a disposicdo das energias. Embora seja
perdida a informacao da quantidade de energia real contida nos espectros devido a normalizac3do
feita por meio da divisdo pelo valor maximo, por este método verifica-se o quao distante estdo
os picos de energia e quao dispersos estao ao longo de w e #. Esta segunda forma de célculo
equivale a comparacao das funcoes de espalhamento dos espectros tedrico e estimado.

O erro quadratico foi adotado inicialmente como forma de verificacdo da melhor estimativa.
Entretanto, como mostrado a seguir, esta abordagem possui deficiéncias na distincdo de casos
que sao préximos em termos da quantidade de energia, mas muito distantes do ponto de vista
da distribuicao da mesma.

Um caso em que se tem o espectro tedrico com somente um pico de energia, concentrado em
uma certa coordenada (w,, ), e o estimado com a mesma quantidade de energia, mas muito
espalhada ao longo das direces e frequéncias, é considerado muito préximo (ou até mesmo igual)
a um caso onde o estimado possui a mesma distribuicdo de energia do tedérico, em uma posicao
diferente do plano (w, ), mas relativamente préxima do pico tedrico.

Assim, um espectro com alta suavizacdo e picos baixos, muito espalhados ao longo das di-
recbes e frequéncias pode ser considerado, erroneamente, como uma boa aproximacao de um
espectro tedrico com alta concentracdo de energia em uma coordenada qualquer. Ocasional-
mente, isso pode favorecer valores dos hiperparametros que resultem em alta suavizacdo da
estimativa, uma vez que estes casos também podem ser tidos como boas aproximacaes.

Exemplo 13

Este fato pode ser ilustrado pelo exemplo dado na figura 41 a seguir, onde s3o apresentados
para os parametros H, = 4m, T, = 10s e 0, = 135° os espectros tedrico e estimados para
niveis de suavizacao 6tima e baixa, onde a estimativa étima é encontrada pelo uso do erro tipo
erTogued para as séries temporais do FPSO P-50 em calado cheio. A suavizacdo destes casos é
determinada pelo uso dos hiperparametros dados pela tabela 27.

Suavizacdo Uy U9
Otima 0,0001 | 0,004
Baixa 0,0003 | 0,008

Tabela 27: Valores de u; e us utilizados na comparacdo das formulacdes de erro.

Fica claro que o espectro com baixa suavizacdo dado na figura 41(c), ao menos visual-
mente, aparenta aproximar melhor o espectro tedrico apresentado na figura 41(a). A estimativa
6tima dada pela figura 41(b) é altamente ruidosa, mas mesmo assim, pelo método de calculo
de erro adotado, obteve menor valor de erro em relacdo ao espectro tedrico, conforme a tabela 28.

Ao observar as superficies das diferencas absolutas dos espectros tedrico e estimados para su-
avizacoes 6tima e baixa dadas pela figura 42, fica mais evidente o problema encontrado. Embora

10 momento de k-ésima ordem ¢ dado por my, = [ S (w) w*dw onde S (w) é o espectro de poténcia.
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Espectro direcional tedrico - Sa.0
g .0) Espectro direcional estimado com suavizagao dtima

200
150

Periodo T [s] 0 Perioda T [s] o

Direg o 8 [graus] Diregéo © [graus]

(a) Espectro direcional tedrico. (b) Estimativa 6tima por menor errogyad.

Espectro direcional estimado com suavizagéo baixa

2m
150

. 0
Periodo T [s] Diregéio 8 [graus]

(c) Estimativa com baixa suavizag3o.

Figura 41: Espectros tedrico e estimados com diferentes valores de u; e us com céalculo de erro
pelo modelo errogyqq.

exista maior diferenca entre o tedrico e o 6timo em periodos mais altos, conforme figura 42(a),
o valor de errogu.q € ligeiramente menor, pois existe uma compensacao pontual da diferenca
no periodo de pico, sendo muito menor nesta coordenada que no caso comparativo de baixa
suavizacdo apresentado na figura 42(b).

Adotando-se o método de calculo de erro do tipo erroy,s neste caso particular, verifica-se
a identificacdo correta do espectro estimado pois, mesmo sem saber se a estimativa de baixa
suavizacdo é 6tima ou n3o, sabe-se que esta é melhor? que a obtida como étima pela formulacdo
do erro quadratico. Observa-se que neste caso o método erro,y, indica um erro menor associado
a estimativa com menos ruido, conforme pode ser verificado na tabela 28.

De fato, o valor 6timo encontrado ao utilizar-se a formulacdo de erro absoluto fornece o
valor errog,s = 4,4523 com hiperparametros u; = 0, 00208 e uy = 0,00564, sendo o espectro
estimado apresentado na figura 43. Em compensacdo, o método de célculo de erro quadratico

%|sto foi percebido durante os testes devido ao conhecimento prévio de estudos anteriores relacionados ao
critério ABIC



150 650 6)l [ s/rad]

Periodo T [s]

Diferenga absoluta com suaviza

0 Gtima por erro,

8170, = 66.0040 - erra,, . = 10.9875

Diregéo 6 [graus]

(a) Diferenca absoluta caso étimo.

N

Periodo T [s]

129

Diferenca absoluta com suavizagio baixa
Ogyaq = 674065 - erro,, = 5.992

Direg4o & [graus]

(b) Diferenca absoluta caso com baixa suavizac3o.

Figura 42: Diferenca absoluta entre espectros tedrico e estimados nos casos étimo e com baixa

suavizacao.

S, 6 [m2.sirad]

Espectro direcional dtimo estimado utilizando erro, |

Perioda T [s]

200

150

Diregdo 6 [araus]

Figura 43: Espectro direcional 6timo estimado utilizando-se a formulacdo errogs.

indica errogueqd = 72, 3286 para os mesmos hiperparametros, ou seja, nao foi capaz de identificar
corretamente a melhor estimativa.

Suavizacdo | errogued | €rrogms
Otima 66,0940 | 10,9875
Baixa 67,4065 | 5,9920

Tabela 28: FormulacGes de erro e valores obtidos para a comparacao das formulacdes de erro.

Diferencas como as obtidas em periodos altos no caso 6timo do exemplo dado usando a for-
mulacdo de erro quadratico, terao energia equivalente ao pico do espectro tedrico quando vistas
pela formulacdo de erro absoluto, sendo, portanto, contabilizadas com o devido peso, influen-
ciando o valor final de erro da maneira correta, ou seja, neste caso citado é possivel identificar
estes altos picos de diferencas, o que resulta em um alto valor de errogs.
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Dados os fatos expostos acima, fica evidente que ao adotar-se o método de calculo de erro
pela expressdo (B.3) do erro absoluto, garante-se a estimativa 6tima correta. Isto ocorre devido
ao fato de que ao se supor que o método Bayesiano nao obtém estimativas com perda sig-
nificativa de energia, basta-se comparar a distribuicdo desta com o teérico no plano definido
pelas frequéncias e direcoes, sendo isto atingido pela normalizacdo dos espectros.
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APENDICE C - RAOs do FPSO P-50



RAQ AMPLITUDE [mfm]

RAD AMPLITUDE [ graus f m]

RAO - SURGE - P-50 Calado 9m

0 graus
——30 graus
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(a) RAO de Surge.
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(d) RAO de Roll.
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(b) RAO de Sway.
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(e) RAO de Pitch.
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(f) RAO de Yaw.

Figura 44: RAOs de amplitude do FPSO P-50 em calado leve (9m).
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RAQ AMPLITUDE [mfm]

RAD AMPLITUDE [ graus f m]

RAOQ - SURGE - P-50 Calado 14,5m
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(a) RAO de Surge.

RAO - ROLL - P-50 Calado 14,5m
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B0 graus
90 graus
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16 20 26 20
PERIODO (3]

(d) RAO de Roll.

Figura 45: RAOs de amplitude do FPSO P-50 em calado intermediério (14,5m).

RAQ AMPLITURE [mfm]

RAD AMPLITUDE [ graus £ m]
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(e) RAO de Pitch.
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(d) RAO de Roll. (e) RAO de Pitch. (f) RAO de Yaw.

Figura 46: RAOs de amplitude do FPSO P-50 em calado cheio (21m).
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APENDICE D - Tabelas de resultados do caso
exaustivo



EXAUSTAO

\ VARIACAO COM TEORICO

o, ] Calado 9m
" Minimo errogps U Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 3,995 0,00208 | 0,00010 1,712 9,95 0,036 -14 -0,5 0,036
30 3,164 0,00208 | 0,00010 1,802 9,95 29,098 -10 -0,5 0,902
45 4,915 0,00406 | 0,00010 1,814 9,95 39,853 -9 -0,5 5,147
60 2,586 0,00406 | 0,02228 1,983 9,95 60,551 -1 -0,5 0,551
90 2,773 0,00406 | 0,01673 1,968 9,95 89,257 -2 -0,5 0,743
120 2,476 0,00406 | 0,02228 1,968 9,95 | 118,825 -2 -0,5 1,175
135 3,946 0,00406 | 0,00564 1,843 9,95 | 139,331 -8 -0,5 4,331
150 3,541 0,00208 | 0,00010 1,812 9,95 | 151,573 -9 -0,5 1,573
180 5,591 0,00208 | 0,00010 1,735 9,95 | 179,975 -13 -0,5 0,025
0, ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 3,841 0,00208 | 0,00010 1,751 9,95 0,009 -12 -0,5 0,009
30 3,065 0,00208 | 0,00564 1,779 9,95 28,423 -11 -0,5 1,577
45 10,317 0,00208 | 0,00010 2,068 9,95 13,715 3 -0,5 | 31,285
60 2,873 0,00604 | 0,02782 2,077 9,95 60,822 4 -0,5 0,822
90 2,469 0,05000 | 0,12500 1,855 9,95 90,549 -7 -0,5 0,549
120 2,882 0,00604 | 0,03337 1,991 9,95 | 125,838 0 -0,5 5,838
135 4,083 0,00406 | 0,00564 1,865 9,95 | 145,836 -7 -0,5| 10,836
150 3,367 0,00208 | 0,00010 1,837 9,95 | 152,351 -8 -0,5 2,351
180 5,490 0,00208 | 0,00010 1,790 9,95 | 179,985 -10 -0,5 0,015
6, ] Calado 21m
" Minimo errogps U Ug H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A6, [°]
0 4,103 0,00406 | 0,00010 1,758 9,95 -0,001 -12 -0,5 0,001
30 3,545 0,00208 | 0,00564 1,820 9,20 28,494 -9 -8,0 1,506
45 8,468 0,00208 | 0,01119 1,861 9,95 5,934 -7 -0,5 | 39,066
60 2,908 0,00802 | 0,03891 2,016 9,95 60,421 1 -0,5 0,421
90 2,060 0,03500 | 0,09250 1,702 9,95 90,507 -15 -0,5 0,507
120 2,914 0,00406 | 0,02782 1,918 9,95 | 121,785 -4 -0,5 1,785
135 4,434 0,00208 | 0,00564 1,468 | 10,85 | 141,508 -27 8,5 6,508
150 3,573 0,00208 | 0,00564 1,644 9,95 | 152,251 -18 -0,5 2,251
180 5,993 0,00208 | 0,00010 1,835 9,95 | -179,996 -8 -0,5 0,004

Tabela 29: Resultados do processo exaustivo para o Mar 1 — H, = 2m e T}, = 10s.
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EXAUSTAO

\ VARIACAO COM TEORICO

O[] Calado 9m
" Minimo errogps U Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 4,806 0,00010 | 0,00010 2,821 8,54 0,071 -29 0,5 0,071
30 4,220 0,00010 | 0,00010 3,061 8,54 33,040 -23 0,5 3,040
45 9,362 0,00208 | 0,00010 2,514 9,95 60,407 -37 17,1 | 15,407
60 4,318 0,00208 | 0,00010 3,231 8,54 55,395 -19 0,5 4,605
90 3,350 0,00406 | 0,03337 3,360 8,54 90,064 -16 0,5 0,064
120 4,368 0,00208 | 0,00010 3,071 8,54 | 124,520 -23 0,5 4,520
135 7,860 0,00208 | 0,00564 2,709 9,20 | 134,110 -32 8,2 0,890
150 4,543 0,00010 | 0,00010 3,022 8,54 | 143,932 -24 0,5 6,068
180 6,897 0,00010 | 0,00010 2,887 8,54 | 179,943 -28 0,5 0,057

0, ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 6,098 0,00208 | 0,00010 2,571 8,54 0,007 -36 0,5 0,007
30 4,823 0,00010 | 0,00010 3,139 8,54 37,246 -22 0,5 7,246
45 10,354 0,00010 | 0,00010 4,266 8,54 | -148,860 7 0,5 | 103,860
60 5,126 0,00208 | 0,00010 3,253 8,54 52,673 -19 0,5 7,327
90 3,306 0,02000 | 0,20000 3,038 8,54 89,077 -24 0,5 0,923
120 5,195 0,00010 | 0,00010 3,950 8,54 | 118,207 -1 0,5 1,793
135 7,730 0,00208 | 0,00010 2,836 8,54 | 159,687 -29 05| 24,687
150 5,987 0,00010 | 0,00010 3,218 8,54 | 154,498 -20 0,5 4,498
180 6,445 0,00010 | 0,00010 3,016 8,54 | 179,904 -25 0,5 0,096

6, ] Calado 21m
" Minimo errogps U Ug H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A6, [°]
0 5,834 0,00010 | 0,00010 2,933 8,54 -0,029 -27 0,5 0,029
30 5,493 0,00010 | 0,00010 3,319 8,54 37,250 -17 0,5 7,250
45 11,276 0,00208 | 0,00010 3,538 9,20 | -72,224 -12 8,2 | 27,224
60 5,389 0,00208 | 0,00564 2,989 8,54 47,483 -25 05| 12,517
90 3,956 0,01500 | 0,15000 2,624 9,20 82,629 -34 8,2 7,371
120 4,961 0,00208 | 0,00564 2,472 9,20 | 120,475 -38 8,2 0,475
135 9,196 0,00208 | 0,01119 1,659 9,95 | 154,970 -59 17,1 | 19,970
150 5,400 0,00010 | 0,00010 3,336 8,54 | 156,383 -17 0,5 6,383
180 6,988 0,00208 | 0,00010 2,541 8,54 | -179,999 -36 0,5 0,001

Tabela 30: Resultados do processo exaustivo para o Mar 2 — Hy, = 4m e T}, = 8, 5s.
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EXAUSTAO

\ VARIACAO COM TEORICO

o, ] Calado 9m
" Minimo errogps U Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 3,827 0,00010 | 0,00010 3,848 9,95 0,947 -4 -0,5 0,947
30 3,150 0,00208 | 0,00010 3,588 9,95 28,898 -10 -0,5 1,102
45 4,908 0,00406 | 0,00010 3,617 9,95 39,781 -10 -0,5 5,219
60 2,630 0,00406 | 0,02228 3,978 9,95 60,049 -1 -0,5 0,049
90 2,774 0,00406 | 0,02782 3,925 9,95 89,594 -2 -0,5 0,406
120 2,470 0,00406 | 0,02228 3,923 9,95 | 118,999 -2 -0,5 1,001
135 3,940 0,00406 | 0,00564 3,674 9,95 | 139,276 -8 -0,5 4,276
150 3,150 0,00010 | 0,00010 4,003 9,95 | 141,556 0 -0,5 8,444
180 5,435 0,00208 | 0,00010 3,444 9,95 | 179,986 -14 -0,5 0,014
0, ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 3,449 0,00208 | 0,00010 3,442 9,95 0,007 -14 -0,5 0,007
30 3,046 0,00208 | 0,00564 3,539 9,95 28,327 -12 -0,5 1,673
45 10,211 0,00208 | 0,00010 4,086 9,95 17,003 2 -0,5 | 27,997
60 2,844 0,00604 | 0,03337 4,110 9,95 59,298 3 -0,5 0,702
90 2,473 0,05000 | 0,12500 3,685 9,95 90,537 -8 -0,5 0,537
120 2,886 0,00604 | 0,03337 3,976 9,95 | 125,884 -1 -0,5 5,884
135 4,044 0,00406 | 0,00564 3,701 9,95 | 145,715 -7 -0,5 | 10,715
150 3,356 0,00208 | 0,00010 3,663 9,95 | 152,177 -8 -0,5 2,177
180 5,213 0,00208 | 0,00010 3,518 9,95 | 179,990 -12 -0,5 0,010
6, ] Calado 21m
" Minimo errogps U Ug H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A6, [°]
0 3,847 0,00406 | 0,00010 3,434 9,95 -0,001 -14 -0,5 0,001
30 3,442 0,00208 | 0,00564 3,597 9,20 26,892 -10 -8,0 3,108
45 8,470 0,00406 | 0,01119 3,618 9,95 5,831 -10 -0,5 | 39,169
60 2,955 0,00802 | 0,03891 4,024 9,95 59,406 1 -0,5 0,594
90 2,078 0,03500 | 0,09250 3,404 9,95 90,587 -15 -0,5 0,587
120 2,897 0,00406 | 0,02782 3,797 9,95 | 121,192 -5 -0,5 1,192
135 4,452 0,00208 | 0,00564 2,923 | 10,85 | 139,854 -27 8,5 4,854
150 3,687 0,00208 | 0,00010 3,685 9,20 | 151,899 -8 -8,0 1,899
180 5,417 0,00208 | 0,00010 3,480 9,95 | -179,998 -13 -0,5 0,002

Tabela 31: Resultados do processo exaustivo para o Mar 3 — H, = 4m e T, = 10s.

8ET



EXAUSTAO
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o, ] Calado 9m
" Minimo errogps U Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 3,372 0,00010 | 0,00564 3,933 | 11,92 0,056 -2 -0,6 0,056
30 4,414 0,00010 | 0,01119 4,055 | 11,92 28,549 1 -0,6 1,451
45 5,016 0,00604 | 0,04446 4,048 | 11,92 41,181 1 -0,6 3,819
60 3,009 0,00208 | 0,00564 4,340 | 11,92 57,228 9 -0,6 2,772
90 2,853 0,00208 | 0,03891 4,066 | 11,92 90,127 2 -0,6 0,127
120 2,855 0,00010 | 0,05000 4230 | 11,92 | 117,570 6 -0,6 2,430
135 4,130 0,00406 | 0,00564 4,032 | 11,92 | 137,643 1 -0,6 2,643
150 3,635 0,00010 | 0,01673 3,880 | 11,92 | 152,239 -3 -0,6 2,239
180 3,737 0,00010 | 0,00564 3,901 | 11,92 | 179,944 -2 -0,6 0,056
0, ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 2,871 0,00010 | 0,00010 4,261 | 11,92 0,086 7 -0,6 0,086
30 3,942 0,00208 | 0,00564 3,914 | 11,92 28,905 -2 -0,6 1,095
45 8,855 0,00406 | 0,00564 4,007 | 10,85 20,229 0 -9,6 | 24,771
60 2,893 0,00406 | 0,03337 4,193 | 11,92 60,657 5 -0,6 0,657
90 2,858 0,01000 | 0,03337 4073 | 11,92 89,488 2 -0,6 0,512
120 2,741 0,00604 | 0,03337 4,072 | 11,92 | 124,145 2 -0,6 4,145
135 4,624 0,00802 | 0,00564 4,041 | 11,92 | 145,776 1 -0,6 | 10,776
150 3,738 0,00010 | 0,01119 4,017 | 11,92 | 153,643 0 -0,6 3,643
180 4,228 0,00208 | 0,00010 3,728 | 11,92 | 179,991 -7 -0,6 0,009
6, ] Calado 21m
" Minimo errogps U Ug H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A6, [°]
0 3,079 0,00010 | 0,00010 4,287 | 11,92 -0,016 7 -0,6 0,016
30 3,836 0,00208 | 0,01119 3,891 | 11,92 27,280 -3 -0,6 2,720
45 9,026 0,00604 | 0,01119 4,003 | 11,92 13,738 2 -0,6 | 31,262
60 2,731 0,00406 | 0,06000 4,136 | 11,92 60,687 3 -0,6 0,687
90 2,276 0,03500 | 0,05000 3,824 | 11,92 89,377 -4 -0,6 0,623
120 2,630 0,00208 | 0,06000 4,109 | 11,92 | 124,166 3 -0,6 4,166
135 3,812 0,00802 | 0,00564 3,670 | 10,85 | 143,131 -8 -9,6 8,131
150 3,640 0,00208 | 0,00564 4,002 | 10,85 | 151,765 0 -9,6 1,765
180 3,826 0,00010 | 0,00010 4,510 | 11,92 | -179,973 13 -0,6 0,027

Tabela 32: Resultados do processo exaustivo para o Mar 4 — H, = 4m e T, = 12s.
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\ VARIACAO COM TEORICO

o, ] Calado 9m
" Minimo errogps U Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 2,148 0,00208 | 0,00010 3,964 | 13,23 0,061 -1 -55 0,061
30 2,766 0,00208 | 0,00564 4,178 | 14,86 30,794 4 6,1 0,794
45 3,345 0,00406 | 0,01673 4,315 | 14,86 43,645 8 6,1 1,355
60 2,758 0,00406 | 0,02228 4,508 | 14,86 56,341 13 6,1 3,659
90 2,421 0,00406 | 0,01119 4,431 | 14,86 90,114 11 6,1 0,114
120 2,800 0,00406 | 0,03891 4,462 | 14,86 | 120,378 12 6,1 0,378
135 3,050 0,00406 | 0,02228 4,296 | 14,86 | 138,684 7 6,1 3,684
150 2,541 0,00010 | 0,01673 4,158 | 13,23 | 151,729 4 -5,5 1,729
180 2,700 0,00010 | 0,01673 4,190 | 13,23 | 179,998 5 -5,5 0,002
0, ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 2,028 0,00208 | 0,00010 3,976 | 13,23 0,039 -1 -5,5 0,039
30 2,574 0,00208 | 0,00564 4,200 | 14,86 28,516 5 6,1 1,484
45 5,054 0,01500 | 0,01119 4,063 | 14,86 26,805 2 6,1 | 18,195
60 2,538 0,00406 | 0,02228 4,446 | 14,86 59,162 11 6,1 0,838
90 2,384 0,00802 | 0,01673 4,335 | 14,86 90,606 8 6,1 0,606
120 2,356 0,00406 | 0,02228 4,415 | 14,86 | 125,098 10 6,1 5,098
135 3,324 0,00406 | 0,01119 4,379 | 14,86 | 139,299 9 6,1 4,299
150 2,773 0,00010 | 0,01673 4,192 | 13,23 | 150,055 5 -5,5 0,055
180 2,459 0,00208 | 0,00564 4,028 | 13,23 | 179,987 1 -5,5 0,013
6, ] Calado 21m
" Minimo errogps U Ug H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A6, [°]
0 1,830 0,00208 | 0,00010 4,026 | 13,23 -0,006 1 -5,5 0,006
30 2,468 0,00208 | 0,01673 4,152 | 14,86 28,780 4 6,1 1,220
45 5,830 0,01500 | 0,01119 4,001 | 14,86 19,812 2 6,1 | 25,188
60 2,404 0,00604 | 0,04446 4,230 | 14,86 61,187 6 6,1 1,187
90 2,200 0,03500 | 0,05000 4,167 | 14,86 88,598 4 6,1 1,402
120 2,356 0,00406 | 0,05000 4,334 | 14,86 | 127,743 8 6,1 7,743
135 3,023 0,00604 | 0,02782 4,059 | 14,86 | 138,339 1 6,1 3,339
150 2,475 0,00208 | 0,00564 4,198 | 13,23 | 149,439 5 -5,5 0,561
180 2,563 0,00010 | 0,02228 4,096 | 13,23 | -179,999 2 -5,5 0,001

Tabela 33: Resultados do processo exaustivo para o Mar 5 — H, = 4m e T, = 14s.
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dos erros



SOMA DOS ERROS

\ VARIACAO COM TEORICO

o0 ] Calado 9m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | Te*[s] | 0 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A0, [°]
0 3,995 1,712 | 9,955 0,036 -14 -0,5 0,036
30 3,164 1,802 | 9,955 29,098 -10 -0,5 0,902
45 5,185 1,873 | 9,955 40,665 -6 -0,5 4,335
60 3,173 2,086 | 9,955 56,896 4 -0,5 3,104
90 3,067 0,00208 | 0,000100 2,106 | 9,955 90,871 5 -0,5 0,871
120 3,379 2,065 | 9,955 | 119,281 3 -0,5 0,719
135 4,372 1,906 | 9,955 | 142,661 -5 -0,5 7,601
150 3,541 1,812 | 9,955 | 151,573 -9 -0,5 1,573
180 5,591 1,735 | 9,955 | 179,975 -13 -0,5 0,025
o ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | Te*[s] | 0[] | AH, [%] | AT, [%] | Ab, [°]
0 4,579 1,722 | 9,955 0,006 -14 -0,5 0,006
30 3,065 1,779 | 9,955 28,423 -11 -0,5 1,577
45 10,379 1,918 | 9,955 | -12,536 -4 -0,5 | 32,464
60 3,653 2,123 | 9,955 64,512 6 -0,5 4512
90 3,566 0,00208 | 0,005644 2,151 | 9,955 92,888 8 -0,5 2,888
120 3,286 2,092 | 9,196 | 128,033 5 -8,0 8,033
135 4,193 1,959 | 9,955 | 146,000 -2 -0,5| 11,000
150 3,391 1,751 | 9,955 | 153,670 -12 -0,5 3,670
180 5,880 1,773 | 9,955 | 179,982 -11 -0,5 0,018
61 ] Calado 21m
" Minimo errogps U U H [m] | T [s] | 0[] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 4,664 1,767 | 9,955 -0,002 -12 -0,5 0,002
30 3,545 1,820 | 9,196 28,494 -9 -8,0 1,506
45 9,636 1,981 | 9,196 | -19,917 -1 -8,0 | 25,083
60 3,603 2,124 | 9,196 63,247 6 -8,0 3,247
90 3,318 0,00208 | 0,005644 1,998 | 9,955 86,793 0 -0,5 3,207
120 3,331 2,050 | 9,955 | 127,738 3 -0,5 7,738
135 4,434 1,468 | 10,850 | 141,508 -27 8,5 6,508
150 3,573 1,644 | 9,955 | 152,251 -18 -0,5 2,251
180 6,247 1,735 | 9,955 | -179,998 -13 -0,5 0,002

Tabela 34: Resultados do minimo da soma para o Mar 1 — Hy = 2m e T, = 10s.
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o ] Calado 9m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A6, [°]
0 5,851 2,538 | 8,544 0,013 -37 0,5 0,013
30 5,906 2,793 | 8,544 27,297 -30 0,5 2,703
45 9,362 2,514 | 9,955 60,407 -37 17,1 | 15,407
60 4,318 3,231 | 8,544 55,395 -19 0,5 4,605
90 3,612 0,00208 | 0,000100 3,473 | 8,544 89,914 -13 0,5 0,086
120 4,368 3,071 | 8,544 | 124,520 -23 0,5 4,520
135 8,040 2,921 | 8,544 | 148,273 -27 05| 13,273
150 6,603 2,773 | 8,544 | 153,436 -31 0,5 3,436
180 7,348 2,606 | 8,544 | 179,995 -35 0,5 0,005
o, ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 6,098 2,571 | 8,544 0,007 -36 0,5 0,007
30 5,992 2,772 | 8,544 26,041 -31 0,5 3,959
45 12,532 3,430 | 8,544 | 179,494 -14 0,5 | 134,494
60 5,126 3,253 | 8,544 52,673 -19 0,5 7,327
90 4,020 0,00208 | 0,000100 3,208 | 8,544 89,371 -20 0,5 0,629
120 5,697 3,177 | 8,544 | 130,976 -21 05| 10976
135 7,730 2,836 | 8,544 | 159,687 -29 05| 24,687
150 6,353 2,810 | 8,544 | 153,461 -30 0,5 3,461
180 6,886 2,611 | 8,544 | 179,983 -35 0,5 0,017
61 ] Calado 21m
" Minimo errogps U Ug H [m] | T [s] | 02 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A6, [°]
0 6,391 2,623 | 8,544 -0,004 -34 0,5 0,004
30 5,916 2,789 | 8,544 23,486 -30 0,5 6,514
45 11,276 3,638 | 9,196 | -72,224 -12 8,2 | 27,224
60 6,227 3,379 | 8,544 61,771 -16 0,5 1,771
90 4,164 0,00208 | 0,000100 3,073 | 8,544 87,061 -23 0,5 2,939
120 5,543 2,855 | 9,196 | 128,746 -29 8,2 8,746
135 10,110 2,679 | 8,544 | 179,313 -33 05| 44313
150 6,314 2,768 | 8,544 | 153,433 -31 0,5 3,433
180 6,988 2,541 | 8,544 | -179,999 -36 0,5 0,001

Tabela 35: Resultados do minimo da soma para o Mar 2 — Hy = 4m e T, = 8, 5s.

evi



SOMA DOS ERROS

\ VARIACAO COM TEORICO

o0 ] Calado 9m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | Te*[s] | 0 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A0, [°]
0 3,908 3,398 | 9,955 0,102 -15 -0,5 0,102
30 3,150 3,588 | 9,955 28,898 -10 -0,5 1,102
45 5,152 3,719 | 9,955 40,616 -7 -0,5 4,384
60 3,194 4,165 | 9,955 56,739 4 -0,5 3,261
90 3,080 0,00208 | 0,000100 4,176 | 9,955 90,986 4 -0,5 0,986
120 3,437 4,146 | 9,955 | 119,026 4 -0,5 0,974
135 4,419 3,821 | 9,955 | 142,873 -4 -0,5 7,873
150 3,538 3,611 | 9,955 | 150,442 -10 -0,5 0,442
180 5,435 3,444 | 9,955 | 179,986 -14 -0,5 0,014
o ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | Te*[s] | 0[] | AH, [%] | AT, [%] | Ab, [°]
0 3,449 3,442 | 9,955 0,007 -14 -0,5 0,007
30 3,060 3,604 | 9,955 28,950 -10 -0,5 1,050
45 10,211 4,086 | 9,955 17,003 2 -0,5 | 27,997
60 4,088 4,419 | 9,955 59,384 10 -0,5 0,616
90 3,770 0,00208 | 0,000100 4,421 | 9,196 93,255 11 -8,0 3,255
120 3,809 4,295 | 9,196 | 130,522 7 -8,0 | 10,522
135 4,527 3,902 | 9,955 | 147,793 -2 -0,5| 12,793
150 3,356 3,663 | 9,955 | 152,177 -8 -0,5 2,177
180 5,213 3,618 | 9,955 | 179,990 -12 -0,5 0,010
61 ] Calado 21m
" Minimo errogps U U H [m] | T [s] | 0[] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 4,720 3,529 | 9,955 -0,003 -12 -0,5 0,003
30 3,442 3,597 | 9,196 26,892 -10 -8,0 3,108
45 9,553 3,935 | 9,196 | -16,987 -2 -8,0 | 28,013
60 3,607 4,202 | 9,196 61,737 5 -8,0 1,737
90 3,374 0,00208 | 0,005644 4,021 | 9,955 86,454 1 -0,5 3,546
120 3,316 4,063 | 9,955 | 126,533 2 -0,5 6,533
135 4,452 2,923 | 10,850 | 139,854 -27 8,5 4,854
150 3,592 3,271 | 9,955 | 151,733 -18 -0,5 1,733
180 6,022 3,405 | 9,955 | -179,999 -15 -0,5 0,001

Tabela 36: Resultados do minimo da soma para o Mar 3 — Hy = 4m e T, = 10s.
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\ VARIACAO COM TEORICO

o0 ] Calado 9m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | Te*[s] | 0 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A0, [°]
0 4,539 3,658 | 11,923 0,012 -9 -0,6 0,012
30 4,588 3,856 | 11,923 27,706 -4 -0,6 2,294
45 5,559 4,239 | 10,850 39,683 6 -9,6 5,317
60 3,265 4,406 | 11,923 56,755 10 -0,6 3,245
90 2,890 0,00208 | 0,011189 4,171 | 11,923 89,928 4 -0,6 0,072
120 3,212 4,327 | 11,923 | 116,912 8 -0,6 3,088
135 4,666 4,213 | 11,923 | 138,540 5 -0,6 3,540
150 4,058 3,827 | 11,923 | 151,846 -4 -0,6 1,846
180 6,033 3,695 | 11,923 | 179,995 -8 -0,6 0,005
o ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | Te*[s] | 0[] | AH, [%] | AT, [%] | Ab, [°]
0 3,779 3,652 | 11,923 0,014 -9 -0,6 0,014
30 3,942 3,914 | 11,923 28,905 -2 -0,6 1,095
45 9,619 4,232 | 10,850 22,296 6 -9,6 | 22,704
60 4,004 4,565 | 11,923 64,465 14 -0,6 4,465
90 3,553 0,00208 | 0,005644 4,415 | 9,955 96,496 10 -17,0 6,496
120 3,291 4,459 | 11,923 | 125,236 11 -0,6 5,236
135 5,631 4,462 | 11,923 | 147,829 12 -0,6 | 12,829
150 4,103 3,874 | 11,923 | 153,011 -3 -0,6 3,011
180 5,205 3,601 | 11,923 | 179,988 -8 -0,6 0,012
61 ] Calado 21m
" Minimo errogps U U H [m] | T [s] | 0[] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 4,131 3,606 | 11,923 -0,002 -10 -0,6 0,002
30 4,253 3,831 | 11,923 26,944 -4 -0,6 3,056
45 9,482 4,267 | 11,923 13,946 7 -0,6 | 31,054
60 3,834 4,498 | 11,923 68,529 12 -0,6 8,529
90 3,659 0,00406 | 0,011189 4,339 | 10,850 97,658 8 -9,6 7,658
120 4,278 4,644 | 10,850 | 132,570 16 -9,6 | 12,570
135 4,519 4,079 | 10,850 | 143,959 2 -9,6 8,959
150 4,289 3,836 | 10,850 | 152,671 -4 -9,6 2,671
180 6,736 3,657 | 10,850 | -179,998 -9 -9,6 0,002

Tabela 37: Resultados do minimo da soma

parao Mar4 - Hy, =4m e T, = 12s.
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\ VARIACAO COM TEORICO

o0 ] Calado 9m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | Te*[s] | 0 [°] | AH, [%] | AT, [%] | A0, [°]
0 2,441 4,038 | 13,231 0,011 1 -5,5 0,011
30 3,093 4,208 | 13,231 28,170 5 -5,5 1,830
45 4,198 4,611 | 14,861 37,987 15 6,1 7,013
60 2,880 4,671 | 14,861 57,766 17 6,1 2,234
90 2,475 0,00208 | 0,011189 4,421 | 14,861 89,963 11 6,1 0,037
120 3,467 4,856 | 14,8601 | 116,112 21 6,1 3,888
135 3,405 4,500 | 14,861 | 138,757 13 6,1 3,757
150 2,855 4,137 | 13,231 | 151,058 3 -5,5 1,058
180 2,967 4,015 | 13,231 | 179,993 0 -5,5 0,007
o ] Calado 14,5m
" Minimo errogps Uy Us H [m] | Te*[s] | 0[] | AH, [%] | AT, [%] | Ab, [°]
0 2,511 3,933 | 13,231 0,010 -2 -5,5 0,010
30 3,163 4,131 | 14,861 27,397 3 6,1 2,603
45 5,260 4,292 | 14,861 23,029 7 6,1 | 21,971
60 2,832 4,612 | 14,861 62,308 15 6,1 2,308
90 2,651 0,00406 | 0,011189 4,414 | 14,861 93,772 10 6,1 3,772
120 2,820 4,613 | 14,861 | 121,987 15 6,1 1,987
135 3,324 4,379 | 14,861 | 139,299 9 6,1 4,299
150 3,388 4,095 | 13,231 | 153,102 2 -5,5 3,102
180 3,234 3,977 | 13,231 | 179,990 -1 -5,5 0,010
61 ] Calado 21m
" Minimo errogps U U H [m] | T [s] | 0[] | AH, [%] | AT, [%] | Ab,, [°]
0 2,189 3,914 | 13,231 -0,004 -2 -5,5 0,004
30 2,860 4,200 | 14,861 28,875 5 6,1 1,125
45 6,503 4,594 | 14,861 14,534 15 6,1 | 30,466
60 3,663 4,904 | 14,861 66,697 23 6,1 6,697
90 3,118 0,00406 | 0,005644 4,679 | 14,861 97,844 17 6,1 7,844
120 3,543 4,928 | 14,861 | 127,099 23 6,1 7,099
135 3,564 4,239 | 14,861 | 138,919 6 6,1 3,919
150 2,986 4,149 | 13,231 | 150,476 4 -5,5 0,476
180 3,147 3,978 | 13,231 | -179,995 -1 -5,5 0,005

Tabela 38: Resultados do minimo da soma

parao Mar 5 - H, = 4m e T, = 14s.
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APENDICE F - Mapas dos espectros estimados
com hiperparametros definidos
pela metodologia de calibracao.



Mapa do espectro direcional estimado
TN T

(a) Mar 1, 6,,, = 0° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

|
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- h80°s -7

(d) Mar 1, 6,,, = 60° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(g) Mar 1, 0,,, = 135° e calado 9m

Figura 47: Mapas dos espectros direcionais

Mapa do espectro direcional estimada
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(b) Mar 1, 6,, = 30° e calado 9m

Mapa do espectra direcional estimado

(e) Mar 1, 6,,, = 90° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimada

(h) Mar 1, 6,,, = 150° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(c) Mar 1, 0,,, = 45° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 1, 6, = 120° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(i) Mar 1, 6, = 180° e calado 9m

estimados para o mar 1, com Hy = 2m, T, = 10s e s = 150, FPSO P-50 em calado leve
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 1, 6,,, = 0° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado
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(d) Mar 1, 6,,, = 60° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

N -

(g) Mar 1, 6,, = 135° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimada
LT 0°N "
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(b) Mar 1, 0,,, = 30° e calado 14,5m

Mapa do espectra direcional estimado

(e) Mar 1, 6,, = 90° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimada

(h) Mar 1, 6,, = 150° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

(c) Mar 1, 6,, = 45° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 1, 6,,, = 120° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

(i) Mar 1, 6,, = 180° e calado 14,5m

Figura 48: Mapas dos espectros direcionais estimados para o mar 1, com H, = 2m, T, = 10s e s = 150, FPSO P-50 em calado intermedidrio
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 1, 6,,, = 0° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado
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(d) Mar 1, 6,,, = 60° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

0N T

(g) Mar 1, 6,,, = 135° e calado 21m

Figura 49: Mapas dos espectros direcionais estimados para o mar 1, com Hy = 2m, T, = 10s e s = 150, FPSO P-50 em calado cheio.
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(b) Mar 1, 6,, = 30° e calado 21m

Mapa do espectra direcional estimado
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(e) Mar 1, 6,, = 90° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimada

(h) Mar 1, 6,, = 150° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

(c) Mar 1, 6,, = 45° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 1, 6,,, = 120° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

(i) Mar 1, 6,, = 180° e calado 21m
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 2, 6,,, = 0° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado
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(d) Mar 2, 6,,, = 60° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado
N

(g) Mar 2, 8,,, = 135° e calado 9m

Figura 50: Mapas dos espectros direcionais

Mapa do espectro direcional estimado Mapa do espectro direcional estimado
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(b) Mar 2, 6,, = 30° e calado 9m (c) Mar 2, 6,, = 45° e calado 9m

Mapa do espectra direcional estimado

Mapa do espectro direcional estimado

(e) Mar 2, 6,,, = 90° e calado 9m (f) Mar 2, 6,,, = 120° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimada

Mapa do espectro direcional estimado

(h) Mar 2, 6,,, = 150° e calado 9m (i) Mar 2, 6,,, = 180° e calado 9m

estimados para o mar 2, com Hy = 4m, T, = 8,55 e s = 150, FPSO P-50 em calado leve
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 2, 0, =

0° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

Mapa do espectro direcional estimada
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(b) Mar 2, 0,,, = 30° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado
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(c) Mar 2, 6, = 45° e calado 14,5m
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(d) Mar 2, 6,,, = 60° e calado 14,5m (e) Mar 2, 6,,, =90° e calado 14,5m (f) Mar 2, ,,, = 120° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado
CEI

Mapa do espectro direcional estimada

Mapa do espectro direcional estimado

(g) Mar 2, 0,, = 135° e calado 14,5m (h) Mar 2, 6,, = 150° e calado 14,5m (i) Mar 2, 6,, = 180° e calado 14,5m

Figura 51: Mapas dos espectros direcionais estimados para o mar 2, com H, = 4m, T), = 8,55 e s = 150, FPSO P-50 em calado intermediério.
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 2, 6,,, = 0° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

e .

- h80°s -7

(d) Mar 2, 6,,, = 60° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado
N

(g) Mar 2, 0,,, = 135° e calado 21m

Figura 52: Mapas dos espectros direcionais
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(b) Mar 2, 0,,, = 30° e calado 21m

Mapa do espectra direcional estimado

(e) Mar 2, 6,, = 90° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimada

(h) Mar 2, 6,, = 150° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

(c) Mar 2, 6, = 45° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 2, 6,,, = 120° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

(i) Mar 2, 6, = 180° e calado 21m

estimados para o mar 2, com Hy = 4m, T, = 8,55 e s = 150, FPSO P-50 em calado cheio
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 3, 6,,, = 0° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado
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(d) Mar 3, 6,,, = 60° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado
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(g) Mar 3, 0,, = 135° e calado 9m

Figura 53: Mapas dos espectros direcionais

Mapa do espectro direcional estimada
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(b) Mar 3, 6,, = 30° e calado 9m

Mapa do espectra direcional estimado

(e) Mar 3, 6,,, = 90° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimada

(h) Mar 3, 6,,, = 150° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(c) Mar 3, 0, = 45° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 3, 6, = 120° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(i) Mar 3, 6,, = 180° e calado 9m

estimados para o mar 3, com Hy = 4m, T, = 10s e s = 150, FPSO P-50 em calado leve
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 3, 6,,, = 0° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

- ; N
30 T ~
’ - !
L i
20 : )
‘ ; ‘«\ i
i / ! . |
] / i y \
R o S gl N |20
v w9 i
i ; ! |
R
. N y
N - T 7
‘;7J>/,«” s
~ ! -
e 80°s.--

(d) Mar 3, 6,,, = 60° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

(g) Mar 3, 0,, = 135° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado
TN T

(b) Mar 3, 0,,, = 30° e calado 14,5m

Mapa do espectra direcional estimado

(e) Mar 3, 6,, = 90° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimada

(h) Mar 3, 6,, = 150° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

0°N -

(c) Mar 3, 6,, = 45° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 3, 0.,

Mapa do espectro direcional estimado

= 120° e calado 14,5m

(i) Mar 3, 6,, = 180° e calado 14,5m

Figura 54: Mapas dos espectros direcionais estimados para o mar 3, com H, = 4m, T, = 10s e s = 150, FPSO P-50 em calado intermediario
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 3, 6,,, = 0° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado
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(d) Mar 3, 6,,, = 60° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado
N

(g) Mar 3, 0,, = 135° e calado 21m

Figura 55: Mapas dos espectros direcionais

Mapa do espectro direcional estimada
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(b) Mar 3, 0,, = 30° e calado 21m

Mapa do espectra direcional estimado
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(e) Mar 3, 6,, = 90° e calado 21m

Mapa do espectro direcional

estimado

(h) Mar 3, 6,, = 150° e calado 21m

estimados para o mar 3, com Hy = 4m, T, = 10s e s = 150, FPSO P-50 em calado cheio.

Mapa do espectro direcional estimado
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(c) Mar 3, 6,, = 45° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 3, 6,,, = 120° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

(i) Mar 3, 6,, = 180° e calado 21m
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Mapa do espectro direcional estimado
TN T

(a) Mar 4, 6,,, = 0° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

7 > y
N — ;
i

- h80°s -7

(d) Mar 4, 6,,, = 60° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado
N

(g) Mar 4, 0,,, = 135° e calado 9m

Figura 56: Mapas dos espectros direcionais

Mapa do espectro direcional estimada
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(b) Mar 4, 6,, = 30° e calado 9m

Mapa do espectra direcional estimado

(e) Mar 4, 6,,, = 90° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimada

(h) Mar 4, 6,, = 150° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(c) Mar 4, 0, = 45° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 4, 0,,, = 120° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado

(i) Mar 4, 6, = 180° e calado 9m

estimados para o mar 4, com Hy = 4m, T, = 12s e s = 150, FPSO P-50 em calado leve
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Mapa do espectro direcional estimado

(a) Mar 4, 6,,, = 0° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado
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(d) Mar 4, 6,,, = 60° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado
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(g) Mar 4, 6,, = 135° e calado 14,5m
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(b) Mar 4, 0,,, = 30° e calado 14,5m

Mapa do espectra direcional estimado

(e) Mar 4, 6,,, = 90° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimada

(h) Mar 4, 6,, = 150° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado
.

(c) Mar 4, 6, = 45° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

(f) Mar 4, ,,, = 120° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

(i) Mar 4, 6,, = 180° e calado 14,5m

Figura 57: Mapas dos espectros direcionais estimados para o mar 4, com H, = 4m, T, = 125 e s = 150, FPSO P-50 em calado intermediario
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Mapa do espectro direcional estimado Mapa do espectro direcional estimada Mapa do espectro direcional estimado
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(a) Mar 4, 6,, = 0° e calado 21m (b) Mar 4, 6,, = 30° e calado 21m (c) Mar 4, 6, = 45° e calado 21m
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(d) Mar 4, 6,,, = 60° e calado 21m (e) Mar 4, 6,, = 90° e calado 21m (f) Mar 4, 6,,, = 120° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado
TN T

Mapa do espectro direcional estimada Mapa do espectro direcional estimado

(g) Mar 4, 0,,, = 135° e calado 21m (h) Mar 4, 6,,, = 150° e calado 21m (i) Mar 4, 6,,, = 180° e calado 21m

Figura 58: Mapas dos espectros direcionais estimados para o mar 4, com Hy = 4m, T, = 12s e s = 150, FPSO P-50 em calado cheio.
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Mapa do espectro direcional estimado Mapa do espectro direcional estimada Mapa do espectro direcional estimado
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(a) Mar 5, 6,,, = 0° e calado 9m (b) Mar 5, 6,, = 30° e calado 9m (c) Mar 5, 0, = 45° e calado 9m
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(d) Mar 5, 6,,, = 60° e calado 9m (e) Mar 5, 6,,, = 90° e calado 9m (f) Mar 5, 6, = 120° e calado 9m

Mapa do espectro direcional estimado Mapa do espectro direcional estimada Mapa do espectro direcional estimado
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(g) Mar 5, 0,,, = 135° e calado 9m (h) Mar 5, 6,, = 150° e calado 9m (i) Mar 5, 6, = 180° e calado 9m

Figura 59: Mapas dos espectros direcionais estimados para o mar 5, com H,; = 4m, T), = 14s e s = 150, FPSO P-50 em calado leve.
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Mapa do espectro direcional estimado
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(a) Mar 5, 6,,, = 0° e calado 14,5m (b) Mar 5, 0,,, = 30° e calado 14,5m

Mapa do espectro direcional estimado

(c) Mar 5, 6,, = 45° e calado 14,5m
Mapa do espectro direcional estimado Mapa do espectro direcional estimado
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(d) Mar 5, 6,,, = 60° e calado 14,5m

(e) Mar 5, 6,, = 90° e calado 14,5m

(f) Mar 5, 6,,, = 120° e calado 14,5m
Mapa do espectro direcional estimado

Mapa do espectro direcional estimada

Mapa do espectro direcional estimado

(g) Mar 5, ,, = 135° e calado 14,5m (h) Mar 5, 6,, = 150° e calado 14,5m (i) Mar 5, 6,, = 180° e calado 14,5m
Figura 60: Mapas dos espectros direcionais estimados para o mar 5, com H, = 4m, T, = 14s e s = 150, FPSO P-50 em calado intermediario
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Mapa do espectro direcional estimado
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(a) Mar 5, 6,,, = 0° e calado 21m (b) Mar 5, 0,, = 30° e calado 21m (c) Mar 5, 6, = 45° e calado 21m
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(d) Mar 5, 6,,, = 60° e calado 21m (e) Mar 5, 6,, = 90° e calado 21m (f) Mar 5, 6,,, = 120° e calado 21m

Mapa do espectro direcional estimado

Mapa do espectro direcional estimada
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Mapa do espectro direcional estimado

(g) Mar 5, 0,,, = 135° e calado 21m (h) Mar 5, 6,, = 150° e calado 21m (i) Mar 5, 6,,, = 180° e calado 21m
Figura 61: Mapas dos espectros direcionais

estimados para o mar 5, com Hy = 4m, T, = 14s e s = 150, FPSO P-50 em calado cheio
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APENDICE G - Resultados da estimacao
paramétrica
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ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO

ESPECTRO DE POTENCIA

04 T T T T T T T 035
— EXPERIMENTAL
—JOMSWWAR s FIXO
03l JOMSWWAP s VARIAVEL || 03
HOGBEN s FIXO
—HOGBEN s VARIAVEL
a3 -
F 025
025+ - =
k] - 02
Nm 8
£ 2t | =
@ = E o5
[
015 1 q
0.1
o1 —
0.05
005 =
; L b .
[i} 5 10 18 20 25 30 38 40 45 - B -50 0 0
Perioda T [s] Diregéo & [graus]
- : : - :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.35
0.3
0.3
F 025
F 4025
E E P P2
. .
£ 2
El F H01s El
g g F 4015
g g
01 01
0.05 0.05
-50 0 -50 i v
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.3
0.3
0.25
F 025
F 02
T T I o2
= =
3 F Hois 3
.,g,- ng)_ [ 015
find find
FoA01
0.1
0.05 0.05
50 0 50 0 0
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 62: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-10109.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
JONSWAP s FIXO
— JONSWAP s VARIAVEL 1
~——HOGBEN s FIXO
—HOGBEN s VARIAVEL
S S R Hogee l N,

F 08

04F -

F 107
= L ]
E 03t 1 H
= g
5 5 L o5

E
L o
021 o
0.3
o1k g 02
01
o i L L L 0
0 2 4 1 8 10 12 14 16 18 20 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
1
1
0.9
0.9
08
0.8
F 107

F 107
o [ 106 o
§ § - e
5 5
= [ 105 =
H H [
£ r e £ Fqos

S03 03
0.2 0.2
0.1 0.1
-50 o v -50 o v
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.9
0.9
0.8
0.8
07
F 07
[ 106
_ _ F 08
£ £
£ t Hdos £
= = L Hos
g g
H L los H
z z F o4
E E
F 03 B 5
0.2 0.2
01 0.1
-60 i} v -60 i} v
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 63: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-10200.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
012 T T T T T T T T
JONSWAP s FIXO
— JONSWAP s VARIAVEL 0.13
~——HOGBEN s FIXO
—HOGBEN s VARIAVEL
oir ——ENSAID i 016
oo
008
- [ 012
-
; .
E ool . F o1
3 2
@ k]
g I Hoos
E
004
006
0.04
002
0.02
o ‘ .
0 2 4 1 8 10 12 14 16 18 20 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
014 014
0.12 0.12
L 104 F o1
3 3
= P qooe = I qoos
i i
K F qooe g F o008
0.04 0.04
0.02 0.02
-50 o v -50 o
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.14
012
0.12
F 01
F 01
T I oo T
£ £ r 4008
. .
g g
E I 0.8 E
z z b e
E E
0.04 0.04
0.02 0.02
-60 i} v -60 i} v
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 64: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-10300.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
1 T T T T
JONSWAP s FIXO
— JONSWAP s VARIAVEL
08 ———HOGBEN s FIXO i 08
—HOGBEN s VARIAVEL
sl ——ENSAI -
07k —
[ 106
06F g 7
_ E [ 105
- H
K .
Enshb B =
= g
bl k] F 04
04F 4 E
F 103
03 —
0.2
02F —
01k - 0.1
[ .
0 a 10 15 20 25 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.7
0.7
06
06
[ 105
F 06
3 3
= I P = 0.4
i i
& ree & o3
0.2 0.2
01 0.1
-50 o v -50 o v
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
07
06
0.6
05
F 105
T Foqo4 T
) ) L 04
. .
g g
] re ]
: :
2 2 403
E E
H0.2
0.2
0.1 01
-60 i} v -60 i}
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo.

(f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 65: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-10400.



S(o) [m? 5]

(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados.

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]

015

ESPECTRO DE POTENCIA
T

JONSWAP s FIXO
— JONSWAP s VARIAVEL
~——HOGBEN s FIXO H
—HOGBEN s VARIAVEL
—ENSAIQ

1
Periodo T [s]

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.4

0.05

-50 o
Diregdo 6 [graus]

(c) JONSWAP com s fixo.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

0.35

50 0
Dirego 8 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo.

Fraquéncia g [radfs]

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]
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ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO

0.35

0.05

-50 o
Diregéio 6 [graus]

(b) Espectro direcional do ensaio.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.45

0.05

-50 o
Diregdo 6 [graus]

(d) JONSWAP com s variavel.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

0.35

0.05

50 0
Dirego 8 [graus]

(f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 66: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-10500.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
05 T T T T T T T T
JONSWAP s FIXO
— JONSWAP s VARIAVEL 0.3
0451 ~———HOGBEN s FIx0 i
—HOGBEN s VARIAVEL
al ——ENSAID
0.25
035+ —
0sk | 5 I o2
q E
- H
; .
E0250 q =
@ ‘3 0.15
02F 4 E
015+ ! ot
01k —
0.05
005 —
0 2 4 1 8 10 12 14 16 18 20 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.3
0.3
0.25
F 025
[ 102
7 7 e
K K
5 5
2 F 015 3
5 5
g g I 015
g g
[l [l
01
0.1
0.05 0.05
-50 o -50 o
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.3
0.25
0.25
F 02
F 02
T T
£ I 015 £
. .
5 5 E Hois
g g
find find
F 01
FoA01
0.05
0.05
-60 i} v -60 i}
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 67: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-20100.



S(a) [m? 5]

(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados.

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]

ESPECTRO DE POTENCIA

T T T T T T T
JONSWAP s FIXO
— JONSWAP s VARIAVEL
~——HOGBEN s FIXO
05 —HOGBEN s VARIAVEL
...........  EnEAl o
04F -
03 —
021 o
01 o
0 L I i H
0 2 4 1 8 10 12 14 16 18 20

Periodo T [s]

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

0.7

-50 o
Diregdo 6 [graus]

(c) JONSWAP com s fixo.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

50 0
Dirego 8 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo.

Fraquéncia g [radfs]

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]

ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO

0.8

-50 o
Diregéio 6 [graus]

(b) Espectro direcional do ensaio.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

0.6

-50 o
Diregdo 6 [graus]

(d) JONSWAP com s variavel.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

50 0
Dirego 8 [graus]

(f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 68: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-20200.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
016 T T T T T T T T
JONSWAP s FIXO
— JONSWAP s VARIAVEL 0.2
ol ———HOGEEN s FIXO L
—HOGBEN s VARIAVEL
——EnsAD 018
7 F 016
F o4
2 E. 012
T s
3 2
2 % F o401
E
.......... L oo
0.06
0.04
0.02
o ‘
0 2 4 1 8 10 12 14 16 18 20 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.2 0.2
[ 015 L doas
3 3
5 5
i i
E L o = F oot
[l [l
0.05 0.05
-50 o v -50 o v
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
02 0.2
L dois L Jois
T T
= =
g g
g Pt g F ot
find find
0.05 0.05
-60 i} v -60 i} v
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 69: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-20300.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
JONSWAP s FIXO
WL : ——JONSWAP s VARIAVEL || 07
~——HOGBEN s FIXO
—HOGBEN s VARIAVEL
—ENSAIQ 0s
F 08
-
K = F 04
3 5
» L
E F 03
02
0.1
- 7 i =
0 a 10 15 20 25 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.7
06
06
F 105
F 106
3 R 3
= = F 04
i i
£ L o3 El
g g b o
0.2 02
01 01
-50 o -50 o
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
0.6
0.6
05
F 05
I o
T T F 04
= =
g r 1 g
] ] 03
g g
find find
F 02
0.2
0.1 01
-60 i} -60 i}
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 70: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-20400.



S(o) [m? 5]

(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados.

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]

015

JONSWAP s FIXO
— JONSWAP s VARIAVEL
~——HOGBEN s FIXO H
—HOGBEN s VARIAVEL
—ENSAIQ

ESPECTRO DE POTENCIA
T

j N
a 10 15 20 25
Periodo T [s]

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

0.35

-50 o
Diregdo 6 [graus]

(c) JONSWAP com s fixo.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

50 0
Dirego 8 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo.

Fraquéncia g [radfs]

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]
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ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO

0.35

0.3

F 102

0.05

-50 o
Diregéio 6 [graus]

(b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

0.35

0.05

-50 o
Diregdo 6 [graus]

(d) JONSWAP com s variavel.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

0.35

0.05

50 0
Dirego 8 [graus]

(f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 71: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W06-20500.



S(a) [m? 5]

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]

15+

ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO

T
JONSWAP s FIXO

— JONSWAP s VARIAVEL

ieo| ———HOGBEN s FIXO H

—HOGBEN s VARIAVEL

—ENSAID

Fraquéncia g [radfs]

Espectros de Poténcia - Medido e Estimados.

& i o
2 4 1 8 10 12 14 16 18 20 B B -50 o
Periodo T [s] Diregéio 6 [graus]

(b) Espectro direcional do ensaio.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
10
10
el
el
k&
8
F 4
Hrd
F 6 z
3 F 16
S
F s ©
£ I
g
F - P F s
S El
2 2
1 1
-50 o v -50 o v
Direca & [araus] Direca & [araus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
el
9
8
8
=7
F 7
I 6
T F e
L 1 E
.
© F s
2
L s z
2 F 14
E s
E s
g 2
1 1
-60 i} v -60 i} v
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo.

(f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 72: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W07-10102.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
20 T T T T T 36
: JONSWAP = FIXO
— JONSWAP 5 VARIAVEL
Br : : t ——HOGEEN s FIX0 I
——HOGBEN & WARIAVEL 30
L : ‘ ——ENSAID I
14 q F %5
1z B 7
_ ] F 120
- H
K .
E ot 1 ]
3 5
2 §
= L s
ar g I
o ) 10
A 4
5
oL |
0 _— L
0 5 10 15 20 25 30 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
35
30
30
=25
F 425
z F 2 z
2 2 F 20
5 5
5 5
a F 15 ]
g g BEIE
[l [l
=10 10
5 5
-50 o v -50 o v
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
30
25
26
F q20
F q20
T T
E L s E
. .
g g
find find
F 10
F 10
5
5
-60 i} v -60 i}
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 73: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W07-10202.



S(a) [m? 5]

(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados.

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]

ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO

T
JONSWAP s FIXO

— JONSWAP s VARIAVEL

~——HOGBEN s FIXO

—HOGBEN s VARIAVEL

—ENSAID

i
Fraquéncia g [radfs]

& ; S,
2 4 B 8 10 12 14 15 18 0 E E -50 ]
Perioda T [s] Diregéio 8 [graus]

(b) Espectro direcional do ensaio.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

Frequéncia g [radfs]

-50 o -50 o
Diregdo 6 [graus] Diregdo 6 [graus]

(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

Fraquéncia o [racds]

-60 i} -60 i}

Dirego 8 [graus] Dirego 8 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 74: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W07-10301.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
45 T T T T T T T T
JONSWVAR ¢ FIXD n
JOMSWWAP 5 VARIAVEL
4+ HOGBEN s FIXO u
——HOGBEM s VARIAVEL
ENSAID 35
351
F 3
sl
z F H25
w251 £
t s
c £ g
B b §
E
15k F 416
1
IS WO UL U S S
05k 0.5
0 i A L i
0 2 4 1 8 10 12 14 16 18 20 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
4
36
36
El
F 3
F 126
z z F 128
K K
5 A 5
i i e
g g
£ L dis £
F 415
1
1
0.5 05
-50 o -50 o
Diregéo 6 [graus] Diregéo 6 [graus]
(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
3.8 4
3 35
F s
F 125
_ _ F 126
£ £
E e E
= =
© o o2
2 2
: E :
find find
F 115
1
1
0.5 05
-60 i} v -60 i} v
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo.

(f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 75: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W07-10401.



S(a) [m? 5]

(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados.

Frequéncia g [radfs]

Fraquéncia o [racds]
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO

T T T T T T T
JONSWAP 5 FIXO

— JONSWARF s VARIAVEL

——HOGBEN s FIXO [

—HOGBEN s VARIAVEL

—ENSAID

i
Fraquéncia g [radfs]

= H i
2 4 1 8 10 12 14 16 18 20 B B -50 o
Periodo T [s] Diregéio 6 [graus]

(b) Espectro direcional do ensaio.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

Frequéncia g [radfs]

-50 o -50 o
Diregdo 6 [graus] Diregdo 6 [graus]

(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.

ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO

Fraquéncia o [racds]

-60 i} -60 i}

Dirego 8 [graus] Dirego 8 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 76: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W07-20104.
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ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
18 T T T I I
: JONSWAR 5 FIXO 30
— JONSWAP s VARIAVEL
B b CENRUROT SO <viovooif ——HOGBEN 5 FIx0 H
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F 420
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E
5r 1 E 410
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5
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o L 0
0 5 10 15 20 25 30 B B -50 o
Periodo T [s] Diregdo 6 [graus]
- . . L :
(a) Espectros de Poténcia - Medido e Estimados. (b) Espectro direcional do ensaio.
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F q10 E 1o
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(c) JONSWAP com s fixo. (d) JONSWAP com s variavel.
ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO ESPECTRO DIRECIONAL ESTIMADO
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F 120
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E F s E F 15
2 2
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find find
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-60 i} v -60 i}
Diregao 6 [graus] Diregao 6 [graus]

(e) Hogben & Cobb com s fixo. (f) Hogben & Cobb com s variavel.

Figura 77: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W07-20203.



180

ESPECTRO DE POTENCIA ESPECTRO DIRECIONAL MEDIDO
35 T T T T T T T T
JONSWAP 5 FIXO 4.5
— JONSWAP s VARIAVEL
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Figura 78: Espectros resultantes das estimacdes para o ensaio W07-20301.
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