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RESUMO

O presente trabalho consiste em uma abordagem do controle de atitude de satélite
em três eixos através de uma rede neural artificial (RNA), treinada e empregada
como controlador em malha fechada. O atual interesse pelos campos da inteligência
artificial (IA) em diversas áreas do conhecimento e da indústria exige a investigação
de suas vantagens e limitações diante de abordagens já estabelecidas. Neste contexto,
foi projetado um sistema de controle de atitude baseado em técnicas e paradigmas
de RNAs com o objetivo de identificar e analisar os resultados de sua implementação
em comparação com uma abordagem bem conhecida para o problema de controle
atitude. Os resultados foram obtidos a partir de simulações computacionais do mo-
vimento rotacional do satélite, considerado como corpo rígido e contendo rodas de
reação como atuadores. A principal característica do sistema de controle proposto
consiste na substituição da função do controlador por uma rede neural denominada
proportional derivative neural network (PDNN). Além disso, foram simuladas e ana-
lisadas quatros estruturas variantes da rede PDNN. A saída da rede foi assumida
como o vetor de torques comandados para o conjunto de rodas de reação. Com base
na minimização da função custo que considerou o erro de atitude, foi implementado
o algoritmo de backpropagation para atualizar os parâmetros da rede ao longo do
processo de treinamento. Os resultados apresentados mostraram a capacidade da
rede em lidar com o problema de controle de atitude para várias condições iniciais
após um único treinamento offline. As comparações entre os desempenhos das va-
riantes da rede PDNN e do controlador convencional proporcional derivativo (PD)
ocorreram para diferentes condições de voo, sendo considerados os casos de falha em
uma das rodas de reação e o caso de perturbação por torques externos instantâneos.
Para ambas as situações críticas, foi observado um melhor desempenho da aborda-
gem defendida neste trabalho, principalmente em relação ao requisito de rejeição de
falhas.

Palavras-chave: Falhas em rodas de reação. Controle inteligente. Backpropagation.
Treinamento offline. Julia language. Controlador PD.
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ATTITUDE CONTROL: AN APPROACH THROUGH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

This present work guides a satellite attitude control approach using a trainable arti-
ficial neural network (ANN) as a controller in the closed-loop. Our main motivation
was to compare its performance with the conventional proportional derivative (PD)
controller for some particular cases. Furthermore, account interest of artificial in-
telligence (AI) fields in many knowledge areas, becomes suitable to investigate the
advantages and limitations of the proposed approach. We can simulate the attitude
feedback data for the closed-loop attitude control system through the equations of
motion for the rigid body dynamics and attitude propagation methods. The error of
the current orientation of the body-fixed coordinate frame concerning the reference
coordinate frame performs the ANN input signal. A general network architecture
proposed, called PD neural network (PDNN), its composed for proportional (P) and
derivative (D) neurons types. As a global result of each neuron process, the network
output provides the commanded torques to a set of reaction wheels simulated as
actuators. Based on minimizing the loss function that considers the attitude error,
the ackpropagation algorithm updates the network weight parameters to perform a
better control sequence of the attitude through to training. For the training process,
we used the machine learning library, Flux. Jl. Presented results showed the net-
work’s ability to solve the attitude control problem for several initial conditions after
a single offline training. In addition, it was possible to compare the performance of
the PDNN and the PD controller for different flight conditions. We have consid-
ered the case of failure in one of the reaction wheels and the case of disturbance
by instantaneous external torques. For both critical situations, we observed better
performance of the PDNN.

Keywords: Reaction wheels. Intelligent Control. Backpropagation. Offline training.
Julia language. PD controller.
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1 INTRODUÇÃO

O conceito de inteligência artificial (IA) não possui uma definição única na litera-
tura e do ponto de vista de engenharia pode ser entendido como um conjunto de
paradigmas ou algoritmos que permitem uma máquina emular tarefas desempenha-
das pelo cérebro humano. De acordo com Haykin (2010), um sistema que possui IA
deve contemplar três características básicas: (1) capacidade de armazenar aprendi-
zado, (2) aplicação do conhecimento armazenado para solução de problemas e (3)
aquisição de novos conhecimentos através de experiências.

A abordagem da IA dita de baixo nível é fundamentada em modelos biológicos
do ponto de vista microscópico, dos quais fazem parte os modelos de rede neurais
artificiais (RNAs) e algoritmos genéticos (AGs) (MUNAKATA, 1994). As RNAs são
uma nova geração de técnicas de processamento de informação que fazem uso de
certos princípios organizacionais similares aos existentes na estrutura do cérebro,
que viabilizam a aprendizagem, recordação e generalização a partir de padrões ou
dados armazenados (LIN et al., 1996). De acordo com Leondes (2000), as principais
características que tornam as abordagens através das RNAs vantajosas em problemas
práticos da engenharia são:

• Não-linearidade: uma RNA é capaz de mapear sinais de entradas em saídas
de forma que suas relações não sejam lineares;

• Aprendizagem: as RNAs podem aprender através de um processo de trei-
namento a partir de interações com o ambiente, não sendo necessário assim
reprogramar recorrentemente a rede para novas situações;

• Mapeamento complexo: as RNAs têm a capacidade de sintetizar ou apro-
ximar mapeamentos complexos que podem ser muito difíceis ou mesmo
impossíveis de serem expressos analiticamente;

• Generalização: como consequência da capacidade de aprendizagem, as
RNAs podem lidar com novas situações que não foram experimentadas
antes;

• Velocidade no processamento: devido à capacidade de processamento em
paralelo das RNAs, após o treinamento, é possível realizar o mapeamento
entrada/saída mais rápido do que muitos dos métodos convencionais;

• Robustez e tolerância a falhas: mesmo para dados de entrada incompletos
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ou corrompidos por ruído, as RNAs podem fornecer resultados satisfató-
rios;

• Implementação em very large scale integrated (VLSI): a natureza massi-
vamente paralela de uma RNA se torna interessante para aplicação em
sistemas integrados.

O mesmo autor também descreve as principais desvantagens das RNAs, sendo elas:

• Comportamento de “caixa preta”: não há um consenso analítico bem de-
finido para entender ou modificar o processo de tomada de decisão na
construção das redes;

• Longo tempo de treinamento: quanto maior o tamanho da RNA e mais
complexo o mapeamento a ser realizado, maior é o tempo de treinamento
requerido;

• Estrutura da rede: a seleção do número de camadas e número de neurônios
em cada camada não é uma tarefa trivial. Na prática, é um processo de
tentativa e erro.

No contexto do controle de sistemas dinâmicos, a estrutura e as consequentes ações
de um controlador são determinadas em resposta ao comportamento observado entre
a entrada e a saída da planta, com referência mínima a um modelo matemático que
a descreve (HARRIS et al., 1994). Sem perda de generalidade, tal característica pode
ser extrapolada ao treinamento de RNAs, uma vez que esse processo consiste em
uma série de repetições de pares entrada/saída com o objetivo de levar um estado
do sistema até outro estado desejado, através do ajuste de pesos dos parâmetros
das funções que compõem a RNA. Portanto, existe uma forte conexão entre o trei-
namento das RNAs e a teoria de controle adaptativo (ÅSTRÖM, 1991). O campo
do controle inteligente é uma combinação das técnicas da IA, tais como as RNAs,
juntamente com as técnicas da teoria de controle (WHITE; SOFGE, 1992), sendo esse
termo difundido principalmente a partir dos anos de 1990. Atualmente, o controle
inteligente oferece um grande potencial de desenvolvimento para áreas estratégicas
do setor aeroespacial, fato evidenciado pela crescente produção acadêmica e interesse
da industria moderna pelo tema.

Embora o uso da teoria de controle clássico e moderno sejam abrangentes e de resul-
tados satisfatórios nas aplicações em engenharia, o processo de projetar um sistema
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de controle através dos diversos métodos encontrados nessas teorias possui algumas
dificuldades práticas. Uma vez obtidos os modelos que descrevem a dinâmica da
planta, sensores e atuadores, a etapa seguinte do projeto de um sistema de controle
de atitude consiste na obtenção de um modelo matemático que descreve o contro-
lador e que satisfaz em malha fechada os requisitos de operação em voo. Ou seja, o
controlador é a solução matemática para o problema de projeto de um sistema de
controle (OGATA, 1992).

Ainda segundo (OGATA, 1992), o projeto de um sistema de controle através de abor-
dagens convencionais envolve um processo de tentativa e erro, já que muitas vezes
o desempenho esperado para o controlador não é obtido logo após ser concebido
pelos métodos convencionais. Neste caso, o projetista deve reajustar os parâmetros
do sistema de controle preliminar até que os requisitos sejam satisfeitos. As princi-
pais técnicas que permitem o projeto e o reajuste dos sistemas de controles estão
fundamentadas na teoria de controle clássico, na qual o controlador está relacionado
diretamente com a obtenção da função de transferência do sistema. Já à luz da teoria
do controle moderno, a obtenção de um controlador ótimo está relacionada com a
escolha de um índice de desempenho apropriado, o qual deve ser minimizado pelas
ações de controle. Em ambos os casos, as técnicas mais conhecidas são limitadas aos
sistemas invariantes no tempo, lineares com entrada e saída simples.

Do ponto de vista do sistema controle de atitude, a função de transferência do con-
trolador pode ser obtida pela ralação entre o torque de controle e o erro de atitude
(WERTZ, 1978). Sendo assim, quaisquer mudanças na dinâmica do satélite que alte-
rem tal relação durante a fase de projeto implicam na necessidade de reprojetar os
parâmetros do controlador. Portanto, um novo modelo matemático para o controla-
dor deve ser obtido e testado.

Diante deste contexto, se torna relevante a hipótese de que a função que descreve o
controlador pode ser obtida através de um processo de treinamento, considerando os
estados do sistema de controle em malha fechada no qual o controlador seja descrito
por uma RNA. Sendo assim, as características do sistema de controle podem ser
alteradas sem a necessidade de recorrer aos exaustivos métodos analíticos ou numé-
ricos para obter uma nova lei de controle. Em tais casos, pode-se apenas executar o
treinamento da rede para as novas condições.

Ainda, as características das RNAs de não-linearidade, adaptação e tolerância à fa-
lhas reforçam a necessidade de se investigar suas potenciais aplicações para sistemas
de controle que atuam em casos críticos de voo, como em manobras de estabilização
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após o descarte de carga útil, correção orbital com propulsores ou ainda acopla-
mento com alvos não cooperativos, entre outras. Também, em situações de falhas
em atuadores e sensores, nas quais os sistemas de controle convencionais podem
atuar de forma limitada. Outra vantagem da abordagem com RNAs encontra-se na
sua possibilidade de implementação em projetos de sistemas de controle para saté-
lites de grande ou pequeno porte. Ou seja, uma mesma RNA pode ser treinada e
implementada para diversas condições de voo e configurações de satélites.

O objetivo central deste trabalho foi desenvolver através de simulações um contro-
lador de atitude baseado em técnicas e modelos de RNAs de modo que substitua
a função do controlador em um sistema de controle de malha fechada convencio-
nal. Desta forma, projetar um sistema de controle que não dependa dos processos
tradicionais de determinação dos parâmetros do controlador (controller tunning).
Para alcançar este objetivo, o presente trabalho partiu de uma revisão bibliográfica
que buscou contextualizar o surgimento, desenvolvimento e as atuais fronteiras do
conhecimento acerca das RNAs e suas aplicações em problemas de controle. Em
seguida, foram adotados os métodos necessários para a simular o modelo dinâmico
e cinemático de um satélite que contém rodas de reação como atuadores, bem como
as técnicas de propagação de atitude. Além disso, foram investigadas algumas estru-
turas e propriedades de RNAs, as quais puderam fundamentar a construção de uma
rede neural destinada ao controle de atitude, sendo tal rede denominada proportio-
nal derivative neural network (PDNN). O treinamento da PDNN ocorreu através do
algoritmo de backpropagation, com base no índice de desempenho em função do erro
de atitude. Por fim, com a rede treinada, foi possível obter um conjunto de resulta-
dos que possibilitaram uma análise do controle de atitude do satélite para diversas
condições. Para efeito de comparação, foi considerado o desempenho do controla-
dor proposto em relação ao controlador proporcional derivativo (PD), sintonizado
por métodos convencionais para os mesmos requisitos. A conclusão do trabalho foi
baseada nos resultados observados para certos casos críticos, sendo identificado um
melhor desempenho da abordagem através da rede PDNN em comparação com o
método convencional de controle de atitude. Por fim, temas de investigação para
trabalhos futuros foram discutidos com bases nos resultados observados.

A organização dos assuntos tratados em cada capítulo ocorreu da seguinte maneira:

• Capítulo 2: revisão da literatura e contextualização histórica de importan-
tes trabalhos publicados no campo da inteligência artificial, redes neurais
artificiais, controle inteligente e suas aplicações na área de controle de ati-
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tude.

• Capítulo 3: dedicado aos métodos que permitiram a simulação da dinâmica
do satélite e da malha do sistema de controle de atitude. Na Seção 3.1,
foram apresentadas as equações dinâmicas de corpo rígido utilizadas. A
Seção 3.2 contém um resumo dos principais métodos utilizados na repre-
sentação de atitude. A Seção 3.3 abordou o processo de obtenção das equa-
ções cinemáticas para propagação de atitude simulada. Já na Seção 3.4,
descreveu os elementos da malha de controle utilizada nas simulações.

• Capítulo 4: abordou os principais métodos envolvidos na implementação e
treinamento da rede PDNN proposta. A Seção 4.1 e Seção 4.2 consistiram
em uma síntese das principais propriedades e estruturas de RNAs e a des-
crição geral da rede PDNN, respectivamente. Na Seção 4.3 são apresenta-
dos os principais paradigmas de aprendizagem e o processo de treinamento
adotado na presenta abordagem.

• Capítulo 5: apresentação dos resultados e discussões de casos especiais
considerados. A Seção 5.1 apresentou as considerações acerca dos mode-
los adotados. Na Seção 5.2 se encontram a descrição das variantes da rede
PDNN e seus diferentes resultados. Na Seção 5.3, foi apresentado a compa-
ração entre a abordagem de controle através da rede PDNN e o controlador
PD. Em seguida, na Seção 5.4, os controladores foram comparados para o
caso de falha em uma das rodas de reação que ocorreu após a estabilização
a partir de uma condição de atitude arbitrária. Na Seção 5.5 os contro-
ladores foram novamente comparados para o caso de falha em uma das
rodas nas condições de cruzeiro, permitindo uma melhor comparção entre
os desempenhos de cada abordagem. Finalmente, na Seção 5.6 e Seção 5.7
se encontram os resultados comparativos entre rede PDNN e do PD para
os casos com perturbações de torques externos instantâneos.

• Capítulo 5: foram levantadas e discutidas as principais conclusões dos re-
sultados observados e por fim, apresentou novas hipóteses a serem investi-
gadas em trabalhos futuros.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

O alvorecer do termo inteligência artificial (IA) nos meios acadêmicos ocorreu du-
rante a conferência patrocinada pela Fundação Rockefeller na Universidade de Dart-
mouth em 1956 (Dartmouth Summer Research Conference), de acordo com Tsouka-
las e Uhrig (1996). Essa conferência teve como escopo o debate e divulgação do po-
tencial uso de computadores na realização de tarefas gerais através de processos que
emulassem os mecanismos presentes no funcionamento do cérebro humano. A confe-
rência foi organizada por pesquisadores de diversas áreas, os quais nos anos seguintes
se destacaram nos diversos ramos da IA, entre eles: Marvin Minsky (aprendizagem
de máquina), John McCarthy (linguagem simbólica), Nathaniel Rochester (sistemas
neurais) e Claude Shannon (teoria da informação). No entanto, importantes con-
ceitos acerca das redes neurais artificiais (RNAs) e outros temas relacionados à IA
já haviam sido difundidos anos antes. Como ponto de partida, citamos o trabalho
seminal de McCulloch e Pitts (1943), que à luz da lógica proposicional, formalizou
matematicamente a modelagem das atividades e eventos neurais, bem como seus
elementos básicos.

Já a obra de Wiener (1948) pode ser considerada a precursora da aplicação das
RNAs nas áreas de controle, processamento de sinais e comunicações. Em sua obra,
Robert Wiener abordou a natureza e transmissão da informação neural sob aspectos
estatísticos e também da recém difundida teoria de controle clássico. Além disso,
o autor vislumbrou a correspondência entre a mecânica estatística e os processos
neurais, a qual foi observada e formalizada somente três décadas depois por John
Hopfield.

No ano seguinte, Hebb (1949) propôs pela primeira vez um algoritmo de aprendiza-
gem baseado no fato de que a conectividade entre os elementos neurais do cérebro
são modificados constantemente na medida em que o organismo aprende diferen-
tes tarefas. Portanto, uma conexão neural é reforçada cada vez que é estimulada.
O algoritmo de aprendizagem proposto por Donald Hebb consistia então em in-
crementar os valores atribuídos entre as conexões neurais de pares entrada/saída,
sempre quando a saída observada tivesse valor próximo ao da saída desejada. No
mesmo ano, Marvin Minsky iniciou a tentativa de construir fisicamente uma RNA.
Denominado SNARC, sigla em inglês para Stochastic Neuro-Analog Reinforcement
Computer, consistia em um dispositivo com cerca de 40 elementos eletromecânicos
com a finalidade de resolver simples tarefas lógicas, sendo o treinamento realizado a
partir da regra de aprendizagem proposta por Hebb. O computador de Misnky foi
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finalizado em 1951, sendo considerado um grande feito dado os recursos tecnológicos
da época. Outros resultados obtidos a partir do desenvolvimento do SNARC foram
publicados em Minsky (1952) e Minsky (1954). Na sequência, não podemos deixar
de citar a obra de Ashby (1952), que se ocupou em explicar a origem do comporta-
mento adaptativo do sistema nervoso a partir de uma hipótese mecanicista, a qual
presumia que a capacidade de adaptação não é inata ao sistema, mas aprendida.
Enfatizando o caráter dinâmico de um organismo vivo, visto como uma máquina.

Um grande salto no desenvolvimento da IA dado logo após a conferência de Dart-
mouth se deu através do trabalho de Rosenblatt (1958). Seu trabalho se baseou
no modelo neural de McCulloch e Pitts, e também no algoritmo de aprendizagem
de Hebb para criar um modelo do processo neural de reconhecimento de padrões,
similar ao encontrado no funcionamento da retina. Esse modelo ficou conhecido
como perceptron, sendo definido como uma rede de camada única com fluxo direto
de informação (feedfoward network), sem a presença de sinais de retro-alimentação
(feedback) e sem conexões entre neurônios da mesma camada. Em seguida, Rosen-
blatt (1960) estudou redes com a presença de duas e três camadas de perceptrons.
Para o primeiro caso, o autor obteve a convergência dos parâmetros do algoritmo
usado no processo de aprendizagem, sendo esse resultado conhecido como teorema
de convergência do perceptron. A prova para esse teorema também foi abordada
mais tarde por Singleton (1962) e Novikoff (1963). No entanto, para o segundo caso
estudado por Rosenblatt, com três ou mais camadas de perceptrons, não foi possível
encontrar à época a convergência para os parâmetros do algoritmo de aprendizagem.
Esse problema foi denominado de credit assignment problem, sendo definitivamente
solucionado somente na década de 1980.

Outro importante resultado foi obtido por Widrow e Hoff (1960), que desenvolve-
ram o conceito de adaptative linear element (ADALINE), consistindo em uma rede
neural capaz de se adaptar ao sistemas na tentativa de minimizar o erro, através
do método Least-Mean-Square (LMS) ou Delta Rule, atuando como um filtro para
ordenar a entrada em duas categorias. Sua diferença para o perceptron encontra-se
principalmente na quantização da saída a partir de uma função não-linear, limitada
no intervalo [−1,+1]. Também se diferencia no processo de aprendizagem, o qual
leva em consideração o erro entre os valores de saída antes de serem mapeados pela
função não-linear de quantização e após serem mapeados por essa função. Outro
importante aspecto da rede ADALINE é que sua convergência é geralmente rápida.
No entanto, a natureza aleatória da escolha dos pesos iniciais influência diretamente
o tempo de convergência e para certos valores de pesos não há convergência. Outra
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restrição desse tipo de rede se encontra na sua limitação em classificar padrões que
não são linearmente separáveis, embora em sua aplicação com múltiplas camadas, o
sistema pode adquirir maior capacidade em contornar esse problema. A maior apli-
cação da rede ADALINE encontra-se em sistemas de redução adaptativa de ruído.
Outras aplicações desse tipo de rede ainda são comuns em tecnologias atuais, tais
como: arranjos adaptativos de antenas, reguladores sanguíneos adaptativos, filtros
adaptativos, reconhecimento de padrões sísmicos, dispositivos acústicos de cancela-
mento de interferência, dispositivos de comunicação de longa distância e via satélite,
etc. A generalização da rede ADALINE foi apresentada por Widrow (1962) e é co-
nhecida como many adaptative linear elements (MADALINE). Consistem em redes
com três camadas, sendo a camada interna composta por diversas redes do tipo
ADALINE.

O primeiro neuro-controlador foi desenvolvido por Widrow e Smith (1964) para o
problema de controle de um pêndulo invertido utilizando a rede ADALINE. O pro-
blema do pêndulo invertido sobre uma plataforma foi amplamente abordado em
trabalhos desenvolvidos nas décadas posteriores como demonstrações da capacidade
de aplicação das RNAs em problemas de controle. Outro trabalho importante de
aplicação de RNAs na teoria de controle foi o de Waltz e Fu (1965), o qual des-
creveu de forma heurística um sistema de controle baseado na aprendizagem por
reforço ou reinforcement learning (termo introduzido primeiramente por Minsky em
1954) para uma planta não-linear e não-estacionária com a única premissa de que
o controlador e a planta possuíssem a mesma ordem. A obra de Nilsson (1965) se
dedicou à classificação de padrões através de reconhecimento por máquinas. Seu
trabalho contava com uma exposição detalhada sobre padrões de entradas linear-
mente separáveis. Além disso, abordou procedimentos e teoremas de treinamento,
bem como a teoria de máquinas com camadas adaptativas. Em seguida, podemos
destacar o trabalho de Minsky e Papert (1969) como um divisor de águas no que diz
respeito ao desenvolvimento da IA. Considerado como um trabalho crítico aos con-
ceitos formalizados por Rosenblatt, os autores desse trabalho buscaram identificar
as limitações das redes de perceptrons, principalmente sob o argumento da falta de
generalizações matemáticas que pudessem dar sustentação e permitir extrapolar a
convergência para redes com maior número de camadas de perceptrons. O trabalho
de Misnky e Papert é considerado na literatura como um dos fatores contribuintes
para a chamada “década da dormência” das RNAs, disseminando certo pessimismo
e desconfiança acerca dos resultados da convergência para algoritmos de aprendiza-
gem. A “década da dormência” é o período conhecido pelo desinteresse dos meios
acadêmicos no desenvolvimento de aplicações de RNAs em áreas da engenharia e
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computação, ocorrido durante a década de 1970. Segundo a literatura, outro fator
que contribui para esse período foi a limitação dos recursos computacionais da época
nos centros de pesquisas e universidades, que ainda não contavam com a existência
de computadores pessoais ou estações de trabalho dedicadas apenas à experimentos
com RNAs.

Ainda em meados da década de 1960 e início da década de 1970, podemos encontrar
as primeiras tentativas de introdução de técnicas de controle inteligente em ativi-
dades da engenharia aeroespacial, tais como o trabalho de Smith et al. (1964) que
buscou fazer a síntese de um controlador de voo adaptativo, assumindo variações
dos parâmetros da planta e dos requisitos de voo. Se baseando na estratégia de um
sistema capaz de realizar exaustivos cálculos durante a fase de projeto para obter
as condições de voo possíveis para em seguida realizar o armazenamento das so-
luções de maneira especial em um controlador com memória física. Já o relatório
técnico fomentado pela National Aeronautics and Space Administration (NASA),
realizado por Mendel (1966), reuniu uma detalhada base teórica para investigar a
aplicabilidade das técnicas de IA em problemas de controle de veículos espaciais.
Esse relatório foi dividido em duas partes, tendo a primeira parte se concentrado
na busca de identificar o estado da arte do design de controle de veículos espaciais
e suas potenciais abordagens com técnicas presentes na fronteira do conhecimento
do controle inteligente, abordando duas estratégias de aprendizagem: (1)aprendiza-
gem online e (2) aprendizagem offline. A segunda parte do relatório apresentou o
design preliminar de um controlador de atitude fino em um eixo com aprendizagem
online. Já o trabalho de Gilbert e Saridis (1970) aplicou métodos de aprendizagem
no projeto de um controlador adaptativo para o problema regulador de combustível
em propulsores, com o objetivo de minimizar os efeitos das perturbações aleatórias
e parâmetros desconhecidos da planta.

Embora a divulgação dos estudos sobre RNAs durante a década de 1970 tenha
sido modesta, certos trabalhos obtiveram importantes resultados que permitiram
a sobrevivência do tema em diversas áreas da ciência, engenharia e computação,
possibilitando assim o ressurgimento do interesse acadêmico sobre RNAs nas déca-
das seguintes. Nesse mesmo período podemos citar alguns trabalhos fundamentais
no desenvolvimento do controle inteligente. Entre eles, o trabalho de Fu (1970),
que tratou dos conceitos básicos do controle por aprendizagem, descrevendo cinco
classes de técnicas: (1) sistemas de controle treináveis a partir de classificação de
padrões, (2) sistemas de controle com aprendizagem por reforço, (3) estimação baye-
siana, (4) aproximação estocástica e (5) modelos estocásticos automáticos. Além de
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abordar suas potenciais aplicações em problemas de engenharia de controle. Na se-
quencia, temos a introdução do conceito de mapeamento auto-organizável através
de aprendizagem competitiva, realizada por Malsburg (1973). Também o trabalho
de Albus (1975) que desenvolveu o conceito de cerebellar model articulation con-
troller (CMAC), consistindo em um sistema adaptativo para controle de sistemas
dinâmicos envolvendo vários graus de liberdade e que atuam simultaneamente. Ba-
seado no mapeamento dos comandos de entrada e dos sinais de feedback em tabelas
de memória, que associavam o vetor de entrada à saídas apropriadas. O CMAC foi
inspirado principalmente no processo encontrado nos cerebelo, que é a região do cé-
rebro responsável pela coordenação e equilíbrio dos movimentos nos animais. Uma
vantagem da aplicação da CMAC em problemas de controle se deve principalmente
à sua velocidade, permitindo aplicações em sistemas de tempo real.

Já nos anos de 1980, podemos destacar o avanço nos métodos de treinamento, que
contribuíram com um novo período de desenvolvimento do tema das RNAs. Des-
tacamos o trabalho de Rumelhart et al. (1986), que resultou em um importante
avanço para a implementação prática das redes neurais através do desenvolvimento
do algoritmo de backpropagation. Uma poderosa técnica capaz de suprimir certas
limitações encontradas na convergência dos algoritmos de aprendizagem das redes
perceptrons. É importante ressaltar que o algoritmo de backpropagation foi desenvol-
vido anteriormente de forma independente por Werbos (1974) em seu trabalho de
Ph.D na Universidade de Harvard. O sucesso desse algoritmo ainda repercute nos
dias atuais, uma vez que está presente na grande maioria das aplicações reais de
RNAs de forma direta ou indireta. Ainda no início da década de 1980, o trabalho
de Barto et al. (1983) teve grande impacto na área de controle, especialmente so-
bre o tema de aprendizagem por reforço. Seu trabalho demonstrou que um sistema
com esse tipo de aprendizagem foi capaz de equilibrar um pêndulo invertido na au-
sência de um sistema teacher(entidade principal da aprendizagem supervisionada),
exigindo apenas um sinal de reforço que ocorre quando a haste do pêndulo ultra-
passa um certo valor de ângulo crítico em relação à vertical, ou quando a plataforma
móvel chega ao fim da pista. Esse resultado foi obtido usando apenas dois elementos
neurais: adaptative critic element (ACE) e associative search element (ASE). Na
sequência do desenvolvimento da aprendizagem por reforço, citamos o trabalho de
Barto e Anandan (1985), que introduziu o algoritmo de aprendizagem chamado asso-
ciative reward-penality (AR−P ) para elementos adaptativos denominados elementos
AR−P . Esse algoritmo teve importantes aplicações em várias classes de problemas de
aprendizagem por reforço. Sua generalização pode ser encontrada em Barto e Jordan
(1987) e Hertz et al. (1991) com detalhada análise teórica dos elementos AR−P .
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Vemos na segunda metade da década de 1980 e no início da década de 1990 um
crescimento considerável do interesse acadêmico e industrial acerca das técnicas de
IA e suas aplicações práticas. Podemos citar alguns trabalhos que fazem parte dessa
nova fase do controle inteligente. Entre eles, o trabalho realizado por Handelman
et al. (1990), que comparou os paradigmas de programação do ponto de vista dos
sistemas baseados em conhecimento (knowledge-based systems) e das RNAs, desen-
volvendo uma metodologia para aplicar as duas abordagens ao problema de controle
de um manipulador robótico com duas articulações. Em seu trabalho, o sistema ba-
seado em conhecimento foi utilizado inicialmente para gerar movimentos baseados
em regras pré-estabelecidas, que em seguida foram ensinados para a RNA do tipo
CMAC. Em seguida, os autores avaliaram o desempenho do treinamento para di-
versos regimes de movimentos. Kraft e Campagna (1990) comparou um controlador
baseado em RNA, similar à rede CMAC, com outros dois controladores adaptativos
tradicionais: self-tuning regulator (STR) e Lyapunov-based model reference adaptive
controller (MRAC). A comparação foi feita de acordo com a estabilidade em malha
fechada, velocidade de adaptação, rejeição de ruído, número de iterações, desempe-
nho e grau de desenvolvimento teórico. Os controladores foram simulados para três
cenários distintos, que consideraram: um sistema linear sem ruído, um sistema linear
com adição de ruído e um sistema não-linear. O trabalho conseguiu demonstrar a
capacidade de aplicação de RNAs em problemas de controle lineares e não-lineares,
bem como sua aplicabilidade em sistemas em grande escala. Nesse contexto, o traba-
lho de White e Sofge (1992) reuniu um conjunto de estudos, resultados e aplicações
reais na área de controle inteligente, os quais foram obtidos ao longo de importantes
conferências sobre o tema e realizadas entre os anos de 1990 e 1991 com patrocínio
da National Science Foundation (NSF). Como consequência, sua obra reúne uma
ampla bibliografia composta por trabalhos nas áreas de robótica, engenharia de sis-
temas e aeroespacial. Outras obras, entre livros e artigos acerca dos fundamentos
e aplicações das RNAs em diversas áreas, foram publicadas nos meados da década
de 1990, citamos algumas utilizadas como referências teóricas no presente trabalho:
Levine (1991), Simpson (1992), Kong e Kosko (1992), Peretto e Pierre (1992), Kung
(1993), Haykin (1994), Lin et al. (1996) e Tsoukalas e Uhrig (1996), entre outros.

No campo da engenharia e tecnologias espaciais, encontramos a partir da década
de 1990 um crescente aumento do interesse nas aplicações das RNAs em problemas
práticos. Em 1991, a NASA promoveu uma conferência (NASA Automated Rendez-
vous and Capture Review), que ocorreu na cidade de Williamsburg, no estado de
Virgínia, e que contou com cerca de 120 participantes de instituições governamentais
e industrias, e também de universidades. Essa conferência teve como objetivo reunir

12



o estado da arte acerca do desenvolvimento de sistemas autônomos, especificamente
para o problema de acoplamento de veículos espaciais. O debate da conferência foi
dividido em cinco categorias, entre elas a categoria relacionada ao desenvolvimento
de algoritmos e sistemas de softwares com abordagens das técnicas de IA para pro-
blemas de guiagem, controle e navegação.

Kumar et al. (1995) implementou duas técnicas de RNAs distintas para simular o
controle de apontamento do eixo longitudinal da estação espacial Freedom, que foi
um projeto criado na década de 1980 para uma estação espacial estadunidense e
posteriormente abandonado, servindo de precursora da International Space Station
(ISS). As simulações foram feitas para o controle de atitude através de atuadores
do tipo control moment gyros (CGMs). A primeira técnica utilizou uma RNA do
tipo multi-layer perceptrons (MLPs) para obter um controlador com aprendizagem
online. A segunda técnica utilizou uma RNA do tipo textitfeedfoward com camada
única, treinada com o algoritmo de backpropagation modificado, permitindo estimar
as variações de momento de inércia da planta, bem como os distúrbios externos. As
estimativas foram usadas para resolver duas equações do tipo Riccati para obter
os ganhos variáveis, os quais melhoraram o desempenho do sistema no decorrer
de sucessivas órbitas. Outro trabalho importante acerca do tema de controle de
atitude de satélites foi desenvolvido por Carrara (1997), que buscou validar o uso de
RNAs para esse tipo de problema. Seu trabalho considerou o satélite como um corpo
rígido com articulações, que incrementaram as caraterísticas não-linear da planta.
A rede MLP usada atuou primeiramente de forma à obter o modelo dinâmico de
forma inversa a partir do treinamento com sinal de feedback do erro. Em seguida,
foi validado o problema de controle a partir da variação dos parâmetros do satélite.
Os resultados mostraram a robustez e a capacidade de compensação da estratégia
de controle proposta através de RNAs.

Já nos anos de 2000, Sadati et al. (2002) desenvolveram uma nova estratégia na
abordagem do controle ótimo multivariável para o problema de atitude de satéli-
tes baseada na implementação de uma RNA do tipo Radial Basis Function Neural
Network (RBFNN), juntamente com o controlador PD para estabilização inicial do
corpo. A dinâmica foi simulada considerando quatro rodas de reação e a representa-
ção cinemática da atitude foi realizada através de quatérnios. Os autores puderam
mostrar a capacidade do neuro-controlador ser treinado de forma online com técni-
cas de aprendizagem adaptativa. Ainda, puderam demonstrar a robustez, acurácia
e velocidade de resposta do neuro-controlador através de diversos exemplos. O tra-
balho de Sivaprakash e Shanmugam (2005) abordou uma estratégia de controle de
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atitude através de um neuro-controlador para estabilizar um micro-satélite em três
eixos utilizando bobinas magnéticas como atuadores. O neuro-controlador proposto
foi treinado pelo método de backpropagation com os dados fornecidos por um PD de
ganhos constantes através de uma aprendizagem supervisionada. Após ser simulado
para diversas condições iniciais e diferentes configurações de momento de inércia, o
trabalho pôde demonstrar a capacidade de controlar a atitude em três eixos utili-
zando RNAs. No mesmo contexto de problemas de controle de atitude de satélites,
Hu e Xiao (2012) utilizaram em conjunto com um controlador PD, uma RNA do
tipo RBFNN como compensador de avanço de fase na malha de controle para apon-
tamento de um satélite de corpo flexível. A compensação através da RNA teve como
objetivo reduzir os efeitos não-lineares provenientes da saturação da entrada do sis-
tema. Os resultados mostraram que dadas quaisquer restrições às condições iniciais,
foi possível projetar um controle com ganhos elevados o suficiente para tornarem o
sistema semi-globalmente estável. No trabalho de Ajorkar et al. (2014) foi proposto
um algoritmo de controle adaptativo para o problema de atitude de um satélite com
quatro rodas de reação, sendo consideradas as incertezas e perturbações sobre os
parâmetros do tensor de momento de inércia do corpo do satélite. Tais parâmetros
puderam ser estimados através de uma RNA com múltiplas camadas e treinada pelo
algoritmo de backpropagation, sendo usados em seguida para linearização do sinal de
feedback da lei de controle. Os autores desse trabalho ainda realizaram uma análise
de desempenho do controlador proposto para diversos casos.

Neste ponto, torna-se relevante ressaltar que embora o tema central do presente
trabalho tenha sido a aplicação das RNAs ao problema de controle de atitude de
satélite, outra importante técnica de IA desenvolvida por Lotfali Askar-Zadeh em
1965 e conhecida como lógica fuzzy ou lógica nebulosa, tem sido recorrentemente
utilizada no projeto de sistemas de aprendizagem e controle inteligente. O trabalho
de Rubaai e Young (2011), por exemplo, utilizou técnicas da lógica nebulosa em
conjunto com técnicas de RNAs para desenvolvimento de filtro de Kalman em um
sistema de controle de velocidade e posição de rotores com aprendizagem online.
Já o trabalho de Wen e Wang (2015) utilizou a lógica nebulosa em conjunto com
as RNAs para melhorar o desempenho de um controlador PID para o problema de
controle de atitude de satélites.

A ideia principal da lógica nebulosa é que grande parte da imprecisão associada ao
processo de aprendizagem está ligada à falta de clareza (indefinição) e não à ale-
atoriedade de dados. Ao contrário de outros sistemas baseados em conhecimento,
tais como as RNAs, que produzem comportamento inteligente ao representar uma
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estrutura paralela de mapeamento entrada/saída baseada em um grande número de
dados experimentado. Sendo assim, o presente trabalho tem como interesse principal
o segundo caso, em que o mapeamento entrada/saída a ser realizado pelo sistema
inteligente não tenha restrições de aprendizagem, interessando apenas o valor do
apontamento final do satélite. No entanto, não se pode perder de vista as possibili-
dades oferecidas pela lógica nebulosa na melhoraria da abordagem proposta

Considerando ainda o problema de estabilização de um satélite após a captura de
alvo não cooperativo em órbita, o trabalho de Ma et al. (2018) propôs a construção
de uma RNA capaz de fornecer valores de torques discretos de controle para tal
tarefa. A rede proposta foi treinada através de um algoritmo de aprendizagem por
reforço (Q Network) em um cenário construído para simulação dinâmica. Os resul-
tados mostraram que a estratégia proposta foi capaz de estabilizar o satélite em
contraste com o resultado para a simulação com PD clássico, que não pôde estabili-
zar o sistema devido à dependência dos valores de ganhos da lei de controle com os
parâmetros de massa. Recentemente, Shakhovska et al. (2019) também propôs o uso
de neuro-controladores para o problema de atitude de satélites. Duas configurações
distintas foram abordadas, sendo a primeira composta por uma RNA feedfoward com
treinamento através do método do gradiente descendente em mini-lotes e a segunda
abordagem foi realizada através de uma rede neural de Elman modificada. Os auto-
res puderam ainda comparar as duas abordagens através de diversas simulações para
diferentes configurações de atuadores. Como complemento, buscaram relacionar a
estabilidade do sistema com os critérios de escolha dos pesos das conexões entre as
camadas das redes propostas. Ghorbanpour e Sohrab (2019) abordou o problema
de estabilização de um satélite em três eixos para o caso de otimização com tempo
final fixo, utilizando propulsores com intervalos de acionamento discretos no tempo.
Buscou também estender a solução ótima para um domínio específico de interesse
através de uma RNA para aproximar a função de índice de desempenho, sendo o
método de treinamento feito de forma online para encontrar os pesos ideais das
funções básicas que compõem a RNA. Em seguida, as funções obtidas foram usadas
para gerar o chaveamento ótimo dos propulsores. Os autores puderam mostrar que
a estratégia de controle é viável para aplicação em unidades de controle de atitude
de micro satélites.
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3 CONTROLE DE ATITUDE DE SATÉLITES

Neste capítulo são apresentados os métodos e modelos utilizados para simular um
sistema controle de atitude de um satélite que possui rodas de reação como atu-
adores. Na Seção 3.1, foram apresentadas as equações dinâmicas de corpo rígido
utilizadas. A Seção 3.2 contém um resumo dos principais métodos utilizados na re-
presentação de atitude. A Seção 3.3 abordou o processo de obtenção das equações
cinemáticas para propagação de atitude simulada. Já na Seção 3.4, descreveu os
elementos da malha de controle utilizada nas simulações.

3.1 Dinâmica de corpo rígido com rodas de reação acopladas

No presente trabalho, o movimento de atitude de um satélite que contém rodas de
reação como atuadores foi descrito através das equações do movimento rotacional
de um corpo rígido.

Dado um sistema de coordenas fixo no corpo, denotado por (b), com origem no
centro de massa do satélite e com eixos x, y e z alinhados aos eixos de simetria
do corpo. Seja ainda considerado um sistema formado pelos eixos de rotação das
rodas de reação acopladas ao corpo, denotado por (w), o momento angular total do
conjunto descrito pode ser escrito como:

h = hb + hw, (3.1)

em que hb é o vetor momento angular do sistema (b) e hw é o vetor momento
angular das contribuições das rodas de reação em relação ao centro de massa do
satélite. Neste caso, é considerado que centro de massa do conjunto formado pelas
rodas é coincidente com o centro de massa do corpo (HUGHES, 2012).

A derivada temporal do momento angular total do sistema em relação a um sistema
inercial, denotado por (i), pode ser escrito como (BEER; JOHNSTON, 2003):

(
dh
dt

)
(i)

= dh
dt

+ ωb × h, (3.2)

na qual o termo derivativo do lado direito é a taxa de variação do vetor h com
relação ao sistema (b) e ωb é o vetor de velocidade angular do sistema (b) em relação
aos sistema (i). (WERTZ, 1978)
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Da segunda lei de Newton para o movimento rotacional, pode-se escrever:(
dh
dt

)
(i)

=
n∑

i=1
Ni, (3.3)

em que Ni são vetores de torque individuais aplicados em relação ao seu centro
de massa do satélite. Tais torques são provenientes de duas naturezas diferentes.
De acordo com Wertz (1978), podem ser definidos como: (1) Toques perturbativos
causados pelo ambiente e (2) Torques de controle.

Substituindo a Equação (3.3) na Equação (3.2), tem-se:

n∑
i=1

Ni = dh
dt
− ωb × h (3.4)

Seja assumido por enquanto que a soma dos torques externos seja nula, então:

dh
dt

= −ωb × h. (3.5)

Substituindo a Equação (3.1) na Equação (3.5), finalmente tem-se:

dhb

dt
+ dhw

dt
= −ωb × (hb + hw). (3.6)

O vetor hb pode ser escrito como:

hb = Ibωb, (3.7)

em que Ib é o tensor de inércia do satélite, que considera o momento de inércia das
rodas de reação. Considerando ainda que Ib é invariante no tempo, pode-se reescrever
a Equação (3.6) como:

Ib
dωb
dt

= −ωb × (Ibωb + hw)− dhw

dt
. (3.8)

O termo dhw/dt tem como significado físico o torque líquido aplicado pelo corpo nas
rodas de reação (WERTZ, 1978). Pela terceira lei de Newton, pode-se obter torque
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líquido aplicado pelas rodas ao corpo do satélite invertendo o seu sinal. Este novo
termo foi denotado por τnet e pode-se reescrever a última equação como:

Ibω̇b = τnet − ωb × (Ibωb + hw). (3.9)

Voltando a considerar os torques de perturbação provocados por forças externas e
denotando agora por τdist, pode-se escrever de forma mais completa o movimento
do sistema (b) em relação ao sistema inercial como:

ω̇b = I−1
b [τnet − ωb × (Ibωb + hw) + τdist], (3.10)

A integração numérica da Equação (3.10) permite simular computacionalmente a
dinâmica do problema de atitude. Com o estado ωb obtido neste processo, pode-
se propagar a atitude do corpo ao longo do tempo a fim de simular os dados de
orientação obtidos pelos sensores de atitude e que definem as ações de controle a
serem realizadas. A seguir, são introduzidos alguns conceitos acerca da representação
e propagação de atitude.

3.2 Representações de atitude

Entre as representações de atitude em três eixos mais comuns estão: (1) Matrizes de
cossenos diretores (Direction Cosine Matrix, DCMs), (2) Ângulos/Eixo de Euler, (3)
Ângulos de Euler, (4) Parâmetros simétricos de Euler (Quatérnios), (5) Parâmetros
modificados de Rodrigues. Todos estes métodos podem ser encontrados com maior
detalhamento nos trabalhos de Wertz (1978), Shuster et al. (1993) e Hughes (2012).

Sejam dois sistemas definidos por duas bases ortonormais do espaço R3, dadas por
B = {b̂1, b̂2, b̂3} e B′ = {b̂′

1, b̂′
2, b̂′

3}. Então, um vetor qualquer v pode ser repre-
sentado em cada base respectivamente como:

v = v1b̂1 + v2b̂2 + v3b̂3, (3.11)

e

v′ = v′1b̂
′
1 + v′2b̂

′
2 + v′3b̂

′
3. (3.12)
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A forma mais básica para representação de atitude é dada através da matriz de
rotação ou matriz de cossenos diretores (Direction Cosine Matrix, DCM ). Tal re-
presentação consiste na transformação de coordenadas que mapeia um vetor repre-
sentado em um sistema de referência em outro sistema desejado. Por exemplo, uma
transformação entre sistema inercial e sistema fixo no corpo do satélite.

Seja uma matriz de rotação R que mapeia as coordenadas do vetor v, representado
na base B, em um vetor v′, representado na base B′. Então, pode-se escrever:

v′ = Rv. (3.13)

Devido à característica especial de ortogonalidade da matriz R, discutida em Shus-
ter et al. (1993) e Chagas (2019), pode ser mostrado que existe um eixo ao longo da
direção denotada por ê, que é igualmente representado nas duas bases, ou seja, é in-
variante durante a transformação de coordenadas entre os sistemas. Além disso, esse
eixo possui a direção dos autovetores da matriz de rotação associados ao autovalor
1. Portanto, existe um ê tal que:

ê = ê′ = Rê. (3.14)

A Equação (3.14) descreve o chamado eixo de Euler, o qual mostrou que dois sistemas
de referência podem ser relacionados por uma rotação de um ângulo Φ (ângulo de
Euler) em torno desse eixo. O ângulo de Euler pode ser obtido pela expressão:

cos Φ = 1
2[tr(R)− 1]. (3.15)

A Equação (3.15) possui duas soluções para Φ, evidenciando que existem duas pos-
sibilidades de rotação em torno da direção do eixo de Euler para representar a trans-
formação entre dois sistemas de referência. Tal representação de atitude é conhecida
como eixo/ângulo de Euler.

Pode-se escrever de maneira geral a relação entre a matriz de rotação R e a repre-
sentação eixo/ângulo de Euler como:
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R(ê,Φ) =


cos Φ + e2

1(1− cos Φ) e1e2(1− cos Φ) + e3 sin Φ e1e3(1− cos Φ)− e2 sin Φ
e1e2(1− cos Φ)− e3 sin Φ cos Φ + e2

2(1− cos Φ) e2e3(1− cos Φ) + e1 sin Φ
e1e3(1− cos Φ) + e2 sin Φ e2e3(1− cos Φ)− e1 sin Φ cos Φ + e2

3(1− cos Φ)

 .
(3.16)

Euler demonstrou que através de três rotações consecutivas em torno dos eixos coor-
denados, qualquer mudança entre dois sistemas de referência pode ser representada.
Seja o primeiro eixo coordenado, denotado por 1̂, pode-se escrever a matriz que
rotaciona um ângulo Φ em torno desse eixo a partir da Equação (3.16) como:

R(1̂,Φ) =


1 0 0
0 cos Φ sin Φ
0 − sin Φ cos Φ

 . (3.17)

Para as outras duas rotações independentes nos eixo restantes, dados 2̂ e 3̂, pode-se
escrever:

R(2̂,Φ) =


cos Φ 0 − sin Φ

0 1 0
sin Φ 0 cos Φ

 , (3.18)

e

R(3̂,Φ) =


cos Φ sin Φ 0
− sin Φ cos Φ 0

0 0 1

 . (3.19)

É possível mostrar que qualquer matriz de rotação entre dois sistemas de referência
pode ser representada como a composição de rotações sucessivas de certos ângulos em
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torno dos eixos coordenados do sistema atual ou do sistema desejado. A composição
de rotações pode ser representada pela seguinte igualdade:

R(1̂, 2̂, 3̂; Φ1,Φ2,Φ3) = R(3̂,Φ3)R(2̂,Φ2)R(1̂,Φ3) (3.20)

Os ângulos Φ1, Φ2 e Φ3 são mais conhecidos como ângulos de Euler e geralmente
representados pelas letra gregas: φ, θ e ψ.

A representação de atitude através dos ângulos de Euler não é única, existindo 12
possibilidades de composições de matrizes de rotação. Como exemplo, a composição
denominada por 3 − 2 − 1 expressa sequencialmente uma rotação de um ângulo φ
em torno do eixo z, θ em torno de y e ψ em torno x. Ainda, as sequências podem ser
divididas em dois tipos: (1) Rotações sequenciais em torno de eixos distintos e (2)
Primeira e terceira rotação ocorrem sempre em torno do mesmo eixo. Para o tipo
(1), existem singularidades em θ = ±90◦. Já para o tipo (2), existem singularidades
em θ = 0◦ e θ = 180◦, como discutido por Zanardi (1990).

Para evitar singularidades na representação de atitude durante a simulação do mo-
vimento rotacional do satélite existem representações alternativas. Os parâmetros
simétricos de Euler ou representação em quatérnios tem como principais vantagens:
não possuir singularidades, não depender de funções trigonométricas e simplificar
a composição de rotações. Sua principal desvantagem se encontra em não fornecer
uma interpretação física mais direta da suas grandezas em relação ao movimento
de rotação. Além de sempre possuir a redundância de um parâmetro da representa-
ção.(WERTZ, 1978)

Para o problema de composição de rotação é possível mostrar que a construção
de certos parâmetros em função do ângulo e eixo de Euler obedecem a álgebra de
quatérnios. Tais parâmetros são conhecidos como os parâmetros simétricos de Euler
e podem ser definidos como:

q∗ ≡


e1 sin(Φ

2 )
e2 sin(Φ

2 )
e3 sin(Φ

2 )

 ≡ sin
(Φ

2

)
ê, (3.21)

e
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q ≡ cos
(Φ

2

)
. (3.22)

Os quatro parâmetros definidos através das equações (3.21) e (3.22) podem ser
apresentados como componentes da matriz coluna:

q ≡

q∗

q

 =


q1

q2

q3

q4

 . (3.23)

Os componentes desta matriz coluna possuem o seguinte vínculo:

q2
1 + q2

2 + q2
3 + q2

4 = 1. (3.24)

Através da fórmula de Euler, como mostrado em Shuster et al. (1993), é possível
construir a matriz de rotação em função dos parâmetros simétricos de Euler, a qual
é dada por:

R(q) = R(q∗, q) =


q2

1 − q2
2 − q2

3 + q2
4 2(q1q2 + q3q4) 2(q1q3 − q2q4)

2(q1q2 − q3q4) −q2
1 + q2

2 − q2
3 + q2

4 2(q2q3 + q1q4)
2(q1q3 + q2q4) 2(q2q3 − q1q4) −q2

1 − q2
2 + q2

3 + q2
4

 .
(3.25)

De forma inversa, é possível obter os parâmetros simétricos de Euler em função dos
elementos da matriz de rotação. Para q4 6= 0, pode-se escrever:

q1 = 1
4q4

(R23 −R32), (3.26)

q2 = 1
4q4

(R31 −R13), (3.27)
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q3 = 1
4q4

(R12 −R21), (3.28)

e

q4 = ±1
2
√

1 + Tr(R) = ±1
2

√
1 +R11 +R22 +R33. (3.29)

A análise das equações (5.8) - (3.29) mostra uma ambiguidade de sinal. Entre-
tanto, como R é um função quadrática de q, o sinal do quatérnio não é fisicamente
significante. Portanto, assim como a representação em ângulo/eixo de Euler a repre-
sentação em parâmetros simétricos de Euler não é única (SHUSTER et al., 1993).

Além disso, a partir da equação de vínculo dos parâmetros (Equação (5.6)) é possível
obter outros três conjuntos de quatro equações semelhantes as equações (5.8) - (3.29).
Embora sejam matematicamente equivalentes (desconsiderando o sinal) a escolha
de outros conjuntos de equações podem fornecer resultados mais ou menos precisos
dependendo do valor do argumento da raiz da Equação (3.29). Neste caso, quanto
mais próximo de zero esse argumento, maior a imprecisão no cálculo dos demais
parâmetros. Como exemplo, se q4 ≈ 0, deve-se escolher outro conjunto de equações
para as quais o q4 não se encontre no denominador.

Do ponto de vista computacional, a representação de atitude em função dos parâme-
tros simétricos de Euler oferece uma grande vantagem para expressar a composição
de rotações como já citado anteriormente. Se a matriz de rotação R(q′′) associada
ao quatérnio q′′ é uma composição de duas rotações dada por:

R(q′′) = R(q′)R(q), (3.30)

em que R(q) representa a primeira rotação e R(q′) representa a segunda. Então:

q′′ = q′ ⊗ q. (3.31)

O produto da Equação (3.31) pode ser obtido pela substituição da Equação (5.7)
na Equação (3.30). Após certo esforço algébrico, pode-se escrever (WERTZ, 1978):
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q′′ =


q′4 q′3 −q′2 q′1

−q′3 q′4 q′1 q′2

q′2 −q′1 q′4 q′3

−q′1 −q′2 −q′3 q′4

q. (3.32)

A Equação (3.32) evidencia o ganho computacional do uso dos quatérnios para
composição de rotações, uma vez que a composição nesta representação envolve 16
operações de multiplicação. Já a representação em DCM, dada pela Equação (3.30),
contém 27 operações do mesmo tipo.

Finalmente, outra representação de atitude importante pode ser obtida indireta-
mente dos parâmetros simétricos de Euler, tal representação é conhecida como pa-
râmetros modificados de Rodrigues.

Seja o vetor de Gibbs ou vetor de Rodrigues definido como:

ρ∗ ≡


q1/q4

q2/q4

q3/q4

 =


e1 tan(Φ

2 )
e2 tan(Φ

2 )
e3 tan(Φ

2 )

 = tan
(Φ

2

)
ê, (3.33)

e

ρ ≡ q4 = cos
(Φ

2

)
. (3.34)

Então os chamados parâmetros modificados de Rodrigues são dados pelas duas se-
guintes formas distintas:

p ≡ ρ∗
1 + ρ

, (3.35)

ou
m ≡ ρ∗

1− ρ. (3.36)

As duas formas são equivalentes e podem ser escolhidas de acordo com a normaliza-
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ção definida na representação de atitude. Portanto, observa-se que esta representação
também não é única. A principal vantagem dessa representação consiste no fato de
que para ângulos de rotação menores que 2π não ocorrem singularidades (SHUSTER

et al., 1993).

No presente trabalho, também foi utilizado a representação em quatérnios para a
propagação de atitude, assunto discutido na próxima seção. Ainda, utilizamos a
representação em ângulos de Euler na apresentação de alguns resultados, uma vez
que tal representação oferece uma interpretação física mais direta.

3.3 Propagação de atitude

Propagar a atitude do satélite significa determinar a sua orientação a cada instante.
Esse processo de determinação consiste basicamente na integração das equações
dinâmicas e cinemáticas do corpo do satélite em relação a um sistema de referência
para obtenção dos estados desejados.

Neste trabalho, as relações cinemáticas utilizadas envolvem as relações de variação
temporal da representação de atitude em parâmetros simétricos de Euler (quatér-
nios) e a velocidade angular do satélite para cada instante de simulação. Como mos-
trado anteriormente, essa representação de atitude torna-se interessante do ponto
de vista da composição de rotações.

Seja a orientação do satélite representada no instante t dada por q(t) e a orien-
tação representada no instante seguinte t + ∆t dada por q(t + ∆t). Recorrendo à
Equação (3.32), a transformação entre as duas representações consecutivas pode ser
obtida através da matriz antissimétrica formada pelos elementos de q′. Sejam esses
elementos q′1, q′2, q′3 e q′4 definidos respectivamente como:

q′1 = ex sin
(Φ

2

)
, (3.37)

q′2 = ey sin
(Φ

2

)
, (3.38)

q′3 = ez sin
(Φ

2

)
, (3.39)

e
q′4 = cos

(Φ
2

)
. (3.40)

Em que ex, ey e ez são os versores alinhados aos eixos do sistema fixo no corpo.
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Desta maneira, pode-se reescrever a Equação (3.32) como:

q(t+ ∆t) =

 cos
(∆Φ

2

)
I + sin

(∆Φ
2

)


0 ez −ey ex

−ez 0 ex ey

ey −ex 0 ez

−ex −ey −ez 0


q(t), (3.41)

em que I é a matriz identidade 4 × 4 e ∆Φ é o ângulo de Euler entre os instan-
tes. Para o caso mais geral do movimento de atitude, é conveniente colocarmos a
Equação (3.41) em uma forma diferencial (WERTZ, 1978). Considerando as rotações
em intervalos infinitesimais, tem-se ∆t → 0 e ∆Φ = ω∆t, sendo ω a magnitude da
velocidade angular instantânea do sistema fixo no corpo. Além disso, considerando
ângulos pequenos entre cada instante:

cos
(∆Φ

2

)
≈ 1, (3.42)

e
sin

(∆Φ
2

)
≈ 1

2ω∆t. (3.43)

Então, substituindo as equações (3.42) e (3.43) na Equação (3.41), tem-se final-
mente:

q(t+ ∆t) ≈
[
I + 1

2Ω∆t
]
q(t), (3.44)

sendo Ω a matriz antissimétrica composta pelas componentes da velocidade angular
dos eixos do sistema fixo no corpo em relação ao sistema de referência, e representada
no sistema fixo do corpo:

Ω =


0 ωz −ωy ωx

−ωz 0 ωx ωy

ωy −ωx 0 ωz

−ωx −ωy −ωz 0

 . (3.45)
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Ainda, no limite de ∆t → 0, a derivada do quatérnio que representa a atitude no
instante t pode ser escrita a partir da Equação (3.44) como (WERTZ, 1978)

dq
dt

= 1
2Ωq. (3.46)

A Equação (3.46) é a equação cinemática do movimento para representação de
atitude através dos parâmetros simétricos de Euler e possui a grande vantagem de
ser linear na variável q.

3.4 Sistema de controle de atitude

O sistema de controle em malha fechada implementado no presente trabalho pode
ser descrito de forma mais geral pela Figura 3.1. A finalidade do sistema de controle
de atitude é fornecer torques de controle τcom, capazes corrigir o erro de atitude
eatt entre o sistema fixo no corpo e sistema inercial. O sinal de retroalimentação,
denotado por x(t), representa o vetor de estado proveniente da leitura dos sensores
ou estimadores de atitude. Pode-se escrever:

eatt = xref − x, (3.47)

em que xref é o estado de atitude de referência.

Figura 3.1 - Diagrama de blocos que descreve o sistema de controle em malha fechada.

No caso do controle de atitude desenvolvido neste trabalho, o vetor de estado de
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referência foi considerado como sendo o vetor nulo.

3.4.1 Abordagem convencional

Um dos métodos de controle empregado no problema de atitude de satélites con-
siste no uso do controlador proporcional derivativo (PD) (WERTZ, 1978), cuja lei de
controle é definida por:

τcom = Kp

[
eatt + Td

deatt

dt

]
, (3.48)

em que Kp é o ganho proporcional e Td é o tempo derivativo. A determinação desses
parâmetros pode ser feita a partir de diversos métodos que levam em consideração as
características da função de transferência da planta e os requisitos da missão. Entre
os métodos tradicionais da teoria de controle clássica estão o método do lugar das
raízes e/ou de resposta em frequência (OGATA, 1992). Ainda, a teoria de controle
moderno oferece a possibilidade de se obter analiticamente os parâmetros de um
controlador ótimo para um dado índice de desempenho considerado.
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3.4.2 Abordagem através de RNA

Neste trabalho, partindo da hipótese de que um controlador pode ser representado
por uma RNA que é treinada para “aprender” as características dinâmicas envolvidas
no sistema e assim realizar a tarefa de estabilização em três eixos, com referência a
um índice de desempenho determinado.

No presente trabalho foram definidas duas estratégias distintas acerca dos elemen-
tos do vetor de estado de entrada da RNA que substitui o controlador convencional.
Na primeira estratégia considerou-se apenas os dados de atitude, representados pe-
los parâmetros modificados de Rodrigues, ou seja, eatt = p. A segunda estratégia
consistiu em considerar o vetor de estado completo, ou seja, foram considerados os
estados de velocidade angular do satélite em três eixos além dos estados de atitude.
Portanto:

eatt =
 p
ωb

 . (3.49)

Em ambos os casos, a escolha dos parâmetros modificados de Rodrigues como entra-
das da RNA se deu a partir da maior estabilidade durante o processo de treinamento,
quando comparado com entradas diretamente em quatérnios.

Outra consideração importante foi feita acerca dos estados de saída do controlador
através de uma RNA. Os elementos do vetor de torque comandado são dados em
relação aos eixos de rotação de cada roda de reação, que por sua vez são repre-
sentado no sistema (w). No entanto, os estados de entrada da RNA (atitude e/ou
velocidade angular) são representados no sistema (b). Outra vez, foram adotadas
duas estratégias neste sentido. Na primeira, considera-se a saída da rede o vetor de
torque comandado representado no sistema (b), como ilustrado pela Figura 3.2.

30



Figura 3.2 - Diagrama que descreve o controlador para saída da RNA representada no
sistema (b).

Para este caso, devemos transformar o vetor de torques comandados para o sistema
(w). Ou seja, precisamos de uma matriz de transformação Gb,w que leva um vetor
representado em (b) para uma representação em (w). Sendo assim:

τ (w)
com = Gb,wτ

(b)
com. (3.50)

Tal matriz é a chamada pseudo-inversa e pode ser obtida por (WERTZ, 1978):

Gb,w = GT
w,b

[
Gw,bGT

w,b

]−1
, (3.51)

em que Gw,b é a matriz que leva um vetor representado no sistema (w) para o
sistema (b). Tal matriz é obtida a partir da projeção dos eixos do sistema (w) nos
eixos coordenado do sistema (b).

A segunda estratégia, relativa à representação da saída da RNA que substitui o
controlador, foi considerar o torque comandado diretamente no sistema (w), como
representado na Figura 3.3.

Figura 3.3 - Diagrama que descreve o controlador para saída da RNA representada dire-
tamente no sistema (w).
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Neste último caso, a transformação entre os sistemas ocorre internamente no pro-
cessamento da rede. Maiores considerações acerca da abordagem de controle com
RNA’s são apresentadas no Capítulo 4.

3.5 Modelagem dos atuadores

De acordo com Wertz (1978), as principais vantagens do uso de rodas de reação
como atuadores para estabilização em três eixos são: (1) alta precisão, (2) manobras
com grandes ângulos de rotação sem consumo de combustível e (3) compensação de
torques sem consumo de combustível. Em geral, a estabilização de pequenos satélites
usa três rodas de reação por simplificação e/ou devido aos requisitos de tamanho e
volume da plataforma (KING, 2020). No entanto, o uso de quatro rodas de reação
oferece a vantagem de redundância no caso de falha de uma delas (JIN et al., 2008).
Além disso, diversas configurações entre o sistema (w) e o sistema (b) podem ser
adotadas para o controle de atitude (ISMAIL; VARATHARAJOO, 2010).

O vetor de torque líquido fornecido pelas rodas de reação e que é representado no
sistema (w) pode ser obtido pela relação:

τ
(w)
net = ḣ(w)

w , (3.52)

na qual h(w)
w é o vetor momento angular total das rodas de reação, representado no

sistema (w), e o qual pode ser escrito como:

h(w)
w = Iwω

(w)
w , (3.53)

em que o parâmetro Iw é tensor de inércia do conjunto das rodas de reação em
relação ao sistema (w) e ω(w)

w é o vetor velocidade angular das rodas representado
no sistema (w). Substituindo a Equação (3.53) na Equação (3.52) e assumindo que
Iw é invariante no tempo, o torque de controle líquido representado no sistema (w)
é dado por:

τ
(w)
net = Iwω̇

(w)
w . (3.54)

Então, é possível reescrever a Equação (3.54) como:
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ω̇(w)
w = I−1

w τ
(w)
net . (3.55)

Sendo assim, uma vez conhecido o vetor τ (w)
net , pode-se obter a velocidade angular

das rodas de reação, denotada por ω(w)
w , através da integração da Equação (3.55).

Devido à presença de atrito nos atuadores, o torque comandado pelo computador de
bordo, denotado pelo vetor τ (w)

com, não é o mesmo transmitido pelas rodas de reação ao
corpo do satélite. Portanto, na simulação do sistema de controle devemos considerar
uma certa quantidade de torque de atrito a ser descontada. Tal quantidade pode
ser representada pelo vetor τ (w)

drag. Neste trabalho foi considerado um sistema de
compensação intrínseco aos sistema das rodas e capaz de fornecer torques denotados
pelo vetor τ (w)

comp, de maneira que a perdas pelo atrito sejam suprimidas. Portanto,
pode-se escrever τ (w)

net como:

τ
(w)
net = τ (w)

com + τ (w)
comp − τ

(w)
drag. (3.56)

Diversos modelos para o atrito podem considerar as componentes de atrito cinético
(atrito viscoso), atrito estático (atrito de Coulomb), torques de arranque, etc. (OLS-

SON et al., 1998; CARRARA; KUGA, 2013). Seja o efeito do atrito cinético assumido
como predominante, pode-se escrever:

τ
(w)
drag = bω

(w)
w , (3.57)

em que b é o coeficiente de atrito viscoso e ω(w) é o vetor de velocidade angular
desejado para as rodas, representado no sistema (w) e obtido pela integração direta
do torque comandado através da expressão:

ω̇
(w)
w = I−1

w τ (w)
com. (3.58)

Ou seja, ω(w) contém as componentes de velocidade angular das rodas caso não
houvesse atrito presente no mecanismo das rodas de reação. Já o vetor de torque
de compensação na Equação (3.52) pode ser definido pela lei de controle dada por
(OGATA, 1992):
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τ (w)
comp = Kp

[
ew + 1

Ti

∫ t

−∞
ewdt

]
, (3.59)

em que Kp e Ti são a constante de ganho proporcional e a constante de tempo
integral, respectivamente. O vetor de erro entre a velocidade atual e a velocidade de
referência das rodas de reação, denotado por ew, pode ser escrito como:

ew = ωw
(w) − ω(w)

w . (3.60)

A estrutura do atuador implementado na simulação do sistema de controle de ati-
tude e que considera os modelos de atrito e compensação descritos é mostrada na
Figura 3.4.

Figura 3.4 - Diagrama de blocos que descreve o sistema de atuadores.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capítulo são abordadas as principais características, propriedades e paradig-
mas de treinamento das RNAs. Além disso, é apresentada a descrição da rede utili-
zada como controlador e seu respectivo processo de treinamento através do algoritmo
de backpropagation. A Seção 4.1 e Seção 4.2 consistiram em uma síntese das princi-
pais propriedades e estruturas de RNAs e a descrição geral da rede PDNN, respecti-
vamente. Na Seção 4.3 são apresentados os principais paradigmas de aprendizagem
e o processo de treinamento adotado na presenta abordagem.

4.1 Modelos de RNAs

Os modelos de redes neurais são compostos basicamente por três entidades funda-
mentais (LIN et al., 1996): modelos de processamento dos neurônios (função de inte-
gração e ativação), modelos de conexões entre seus elementos (topologia de rede) e
paradigmas de aprendizagem.

Diferentes estruturas de redes já foram utilizadas em problemas de controle de ati-
tude. Entre as mais comuns, se encontram as redes do tipo direta com múltiplas
camadas (multilayer feedforward network), que foram abordadas para o problema
de atitude no trabalho de Choi e Flashner (2000). Esse tipo de arquitetura de rede
se caracteriza principalmente pela presença de uma ou mais camadas internas de
neurônios (hidden layer), com fluxo direto de informação (Figura 4.1). Podendo ser
ainda classificada como completamente ou parcialmente conectada.

As redes do tipo multi layer perceptron (MLP) são uma generalização dessa classe,
as quais foram também aplicadas em problemas de controle de atitude de satélites,
como demonstrado pelos trabalhos de Carrara et al. (1998) e Cheng e Shu (2010). Um
caso especial de rede do tipo feedfoward é conhecida como radial basis function neural
network (RBFNN), que foi implementada para o controle de atitude nos trabalhos
de Sadati et al. (2002) e Xia et al. (2019). A sua variação é denominada hypercomplex
radial basis function neural network (HRBFNN), sendo também abordada para o
problema de controle de atitude em Fortuna et al. (2001).
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Figura 4.1 - RNA com múltiplas camadas e arquitetura direta (feedforward neural
network).

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Entrada 4

Saída

Camada
interna

Camada
de

entrada

Camada
de saída

Ainda no contexto de redes do tipo feedfoward, atentamos para uma ambiguidade
encontrada na literatura. A rede denominada pela abreviação HMLP pode se referir
a duas redes distintas, ambas já utilizadas em problemas de controle de atitude. A
rede hybrid multi layered perceptron (HMLP) é uma variação da rede MLP, que tem
como característica a presença de conexões diretas entre os neurônios da camada
de entrada e os neurônios da camada de saída, o que aumenta significativamente
a complexidade. Essa rede foi abordada no trabalho de Sharun et al. (2011) para
o problema de atitude. Já a rede do tipo hypercomplex multi layered perceptron
(HMLP) é outro caso especial de rede MLP. Esta é definida a partir da extrapolação
de suas propriedades para incorporar a álgebra complexa, da qual faz parte a álgebra
de quatérnios, sendo abordada no trabalho de Fortuna et al. (1999) para o problema
de controle de atitude.

Outra importante classe de arquitetura de RNA é a rede recorrente com múltiplas
camadas, recurrent neural network (RNN) ou ainda feedback neural network (FNN).
Caracterizada pela presença de sinais de retro-alimentação entre os neurônios. As
redes mais conhecidas que empregam essa arquitetura são as redes de Hopfield e sua
generalização, conhecida como máquina de Boltzman (HAYKIN, 2010). Embora a
aplicação desse tipo de rede em problemas de controle de atitude não seja comumente
encontrada na literatura, é certo que as RNAs com essa característica possuem
vantagens em problemas com comportamento dinâmico, uma vez que os sinais de
saídas dos neurônios em uma iteração k estão relacionados com os sinais de saída
da iteração anterior, k − 1. Além disso, podem aumentar a velocidade do processo
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de treinamento para certas condições (TSOUKALAS; UHRIG, 1996). Esse tipo de rede
possui atualmente diversas aplicações em sistemas de reconhecimento de imagens e
também em navegação de veículos autônomos como abordado em Kim e Bae (2019).

Figura 4.2 - RNA de múltiplas camadas com arquitetura recorrente (recurrent neural
network ou feedback network).
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Outro interessante tipo de RNA com presença de sinal de recorrência foi desenvol-
vida no trabalho de Shu e Pi (2000), o qual desenvolveu a aplicação de uma rede
denominada PID neural network (PIDNN) para o controle de um sistema dinâ-
mico com atraso em malha fechada (Figura 4.3). Unindo as vantagens do controle
proporcional-integral-derivativo (PID) clássico e as propriedades das RNAs. Esse
tipo de rede é constituída por neurônios ditos: proporcional (P), integral (I) e deri-
vativo (D). Com a presença de sinal de recorrência nos dois últimos. Os pesos são
ajustados por algoritmos de backpropagation durante a fase de treinamento. Ainda,
de acordo com Shu e Pi (2000), esse tipo de rede apresenta bom desempenho no
controle diferentes tipos de sistemas, além de rápida aprendizagem.
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Figura 4.3 - Estrutura do controlador PIDNN empregado no controle de sistema com
atraso.
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4.2 Proportional Derivative Neural Network (PDNN)

Desenvolvemos para o presente trabalho uma rede neural cuja estrutura contém na
camada interna neurônios do tipo P e D tendo como objetivo emular as caracte-
rísticas dos termos proporcionais e derivativos das leis de controle convencionais
tal, como em Shu e Pi (2000). Para a presente aplicação, a escolha desses neurô-
nios deveu-se ao fato de se buscar o mesmo comportamento de melhora na resposta
transitória do sistema verificada através do controle PD convencional. Ainda, foi
considerado que nas camadas de entrada e saída da rede proposta encontra-se ape-
nas neurônios do tipo P, sendo tal rede denominada proportional derivative neural
network (PDNN) e descrita na seções a seguir.

4.2.1 Neurônios tipo P e D

Seja xm(k) um sinal de saída proveniente de uma camada m, então a função de
integração que pondera cada sinal e o transforma em um sinal de entrada da próxima
camada n é dada por:

un(k) =
M∑

m=1
wmn(k) · xm(k), (4.1)

em queM é o número de neurônios na camada m que estão conectados ao respectivo
neurônio da camada n. Para um neurônio dito P, como mostrado na Figura 4.4, a
função de ativação que determina o seu sinal de saída é dada por:
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Figura 4.4 - Estrutura geral de processamento de sinais através de um neurônio P na
iteração (k).

xP
n (k) = tanh(un(k)) , (4.2)

Para o caso de neurônio definido como D (Figura 4.5), pode-se escrever a seguinte
função de ativação:

xD
n (k) = tanh

(
un(k)− un(k − 1)

∆t

)
, (4.3)

Figura 4.5 - Estrutura geral de processamento de sinais através de um neurônio D na
iteração (k).
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em que un(k−1) é o sinal de recorrência com o valor da entrada da iteração anterior e
∆t é o intervalo de tempo entre cada iteração. A última equação tem a característica
de taxa de variação dos sinais de saída do neurônio no tempo, o que de forma mais
elementar é a própria definição da derivada do sinal de saída.

4.2.2 Topologia da rede PDNN

Na Seção 3.4 foi brevemente discutido as possibilidades acerca da representação das
entradas e saídas para a RNA que substitui o controlador. A seguir, são descritos
com maiores detalhes o processamento dos sinais e a estrutura mais geral da rede
PDNN, mostrada pela Figura 4.6.

Sejam os elementos de entrada da rede as componente de erro de atitude dado pelo
vetor uI = [eattx eatty eattz ]T . Então, pode-se definir as componentes de entrada dos
neurônios P da camada de entrada como:

uI
1 = eattx (4.4)

uI
2 = eatty (4.5)

uI
3 = eattz (4.6)
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Figura 4.6 - Estrutura geral da rede PDNN.

As funções de ativação definem os sinais de saída dos neurônios da camada de
entrada como:

xI
1 = tanh(uI

1) (4.7)

xI
2 = tanh(uI

2) (4.8)

xI
3 = tanh(uI

3) (4.9)

Portanto, pode-se representar os sinais que saem de camada de entrada por xI
m, com

m = 1, 2, ...M designando o neurônio provedor de cada sinal em questão. Para o
caso de estabilização em três eixos, considerou-se M = 3.

Cada neurônio P da camada interna recebe um sinal da camada de entrada pon-
derado pelos parâmetros wIP

mp, em que o índice p designa o número do neurônio do
tipo P, ou ainda o número de conexões entre a camada de entrada e os neurônios do
tipo P referente a cada eixo. Da mesma forma, cada neurônio do tipo D da camada
interna recebe um sinal da camada de entrada ponderado pelos parâmetros wID

md, em
que d é o índice que designa os neurônios do tipo D na camada interna respectivos
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a cada eixo.

Sendo assim, pode-se expressar a função de integração dos sinais de entrada dos
neurônios da camada interna através da forma vetorial:

uP
mp = xI

mwIP
mp =


xI

mw
IP
m1

xI
mw

IP
m2

...
xI

mw
IP
mp

 , (4.10)

e

uD
md = xI

mwID
md =


xI

mw
ID
m1

xI
mw

ID
m2

...
xI

mw
ID
md

 (4.11)

Portanto, a função de ativação que define os sinais de saída da camada interna pode
ser escrita na forma:

xP
mp = tanh(uP

mp), (4.12)

para os neurônios do tipo P e

xD
md = tanh

(uD
md − uD

md(k − 1)
∆t

)
, (4.13)

para o tipo D. Finalmente, pode-se escrever a função de integração que define o sinal
de entrada em cada neurônio da camada de saída através da seguinte forma:

uO
m = [xP

mp]T [wP O
mp ] + [xD

md]T [wDO
1d ] (4.14)

Para m = 1, 2, 3, respectivamente, tem-se:
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uO
1 =

P∑
p=1

xP
1pw

P O
1p +

D∑
d=1

xD
1dw

DO
1d , (4.15)

uO
2 =

P∑
p=1

xP
2pw

P O
2p +

D∑
d=1

xD
2dw

DO
2d , (4.16)

e

uO
3 =

P∑
p=1

xP
3pw

P O
3p +

D∑
d=1

xD
3dw

DO
3d . (4.17)

Por fim, pode-se obter os torques comandados pela rede PDNN que substitui o
controlador convencional a partir da função de ativação dos neurônios da camada
de saída como:

τ (b)
comx

= xO
1 = s1 tanh(uO

1 ), (4.18)

τ (b)
comy

= xO
2 = s2 tanh(uO

2 ), (4.19)

e

τ (b)
comz

= xO
3 = s3 tanh(uO

3 ), (4.20)

em que s1, s2 e s3 são parâmetros que permitem definir a saturação dos torques
comandados pelo computador de bordo ao sistema de atuação, os quais operam com
valores limitados de sinais de controle. É importante observar que neste caso as
saídas do controlador são os valores de torques comandados em relação ao sistema
de coordenadas formado pelo sistema fixo (b).

4.2.2.1 Camada invisível

Para o caso em que a saída do controlador é dada pelos torques comandados a cada
roda de reação no sistema (w). O processamento dos sinais pela rede deve levar em
conta a transformação entre os sistemas (w) e (b). Já que as equações do movimento
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são definidas nesse último sistema.

Foi definida uma camada, denominada “invisível”, na qual o sinal de entrada é
igual ao sinal de saída para cada neurônio e o algoritmo de atualização dos pesos
durante o processo de treinamento não atua nas conexões de saída desta camada.
Em outras palavras, foi desenvolvido na implementação da rede PDNN uma camada
para realizar a transformação entre o sistemas (b) e (w) internamente, uma vez que
as entradas da rede são componentes de vetores representadas no sistema (b) e a
saída do controlador pode ser fornecida como as componentes do vetor de torque
comandado no sistema (w), ou seja τ (w)

com.

Uma estratégia semelhante à implementada através da camada invisível pode en-
contrada na literatura nas redes de links funcionais, desenvolvidas por Pao (1989).
Esse tipo de rede fornece informações que atuam nas conexões da rede de modo
que incorporem certos padrões definidos entre a entrada e saída, com o objetivo de
mapear o vetor de entrada em um maior espaço de padrões1 maior. (TSOUKALAS;

UHRIG, 1996)

A implementação dessa estratégia do ponto de vista do algoritmo que descreve a
rede PDNN consistiu em realizar a transformação de coordenadas entre a camada
interna e a camada de saída da rede como mostrado na Figura (4.7).

Figura 4.7 - Estrutura geral da rede PDNN com a camada invisível.

1Um espaço de padrão é uma representação gráfica de um conjunto de padrões de entrada e
suas respostas desejadas.(DAWSON, 2008)
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Para esta configuração, pode-se definir de forma geral a função de integração da
camada de saída como:

uO
n =

3∑
m=1

Ψnmx
Ψ
m. (4.21)

As ponderações das conexões entre a camada invisível e a camada de saída são
definidas pelos pesos Ψnm, em que n é a quantidade dos neurônios da camada de
saída e m á a quantidade de nerônios da camada invisível. Tais elementos podem
ser organizados em uma matriz n×m, dada por:

Ψn×m =


Ψ11 Ψ12 . . . Ψ1m

Ψ21 Ψ22 . . . Ψ2m

... . . . ...
Ψn1 Ψn2 . . . Ψnm

 . (4.22)

Se definirmos um vetor xΨ
m que contém em seus elementos os sinais de saída da

camada invisível, que por vez são iguais aos sinais de entrada dessa mesma camada
e cujas funções de integração são equivalentes às equações (4.15- 4.17). Então:

xΨ
m =


xΨ

1

xΨ
2
...
xΨ

m

 . (4.23)

Da mesma forma, assumindo um vetor uO
n que contém os sinais de entrada dos

neurônios da camada de saída como:

uO
n =


uO

1

uO
2
...
uO

n

 . (4.24)

Então, pode-se escrever:
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uO
n = ΨxΨ

m. (4.25)

Se xΨ
m é um vetor que assumimos representado no sistema (b), então pode-se seleci-

onar a matriz de pesos Ψ para que uO
n seja o mesmo vetor representado no sistema

(w). Entre as diversas formas de se converter o torque desejado no sistema do corpo
para o conjunto de rodas de reação, a maneira ótima é utilizar a pseudo-inversa
definida pela Equação (3.51) no lugar da matriz Ψ.

4.3 Métodos de aprendizagem de RNAs

Existem três paradigmas principais de aprendizagem de RNAs, sendo eles: aprendi-
zagem supervisionada (supervised learning), aprendizagem auto-organizada (unsu-
pervised learning) e aprendizagem por reforço (reinforcement learning).

A aprendizagem supervisionada tem como essência a presença de um agente externo
(teacher), que fornece á RNA os sinais de referência para os pares entrada/saída
durante o processo de treinamento (Figura 4.8). Portanto, os parâmetros da rede são
ajustados de maneira a imitar o comportamento esperado para o teacher. Esse tipo
de rede pode operar online e offline (HAYKIN, 1994). Como exemplo de aplicações
de controle, o teacher pode ser substituído por um PID clássico, o qual fornecerá
uma saída desejada como referência para a RNA ao longo do treinamento. Deve-se
atentar para o fato de que neste caso, o desempenho da RNA não poderá se igualar
ao desempenho do PID. No entanto, o controle através de uma rede supervisionada
pode fornecer um ponto de partida para sistemas mais sofisticados, que possam
melhorar o desempenho de outro sistema integrado (TSOUKALAS; UHRIG, 1996).
Outra desvantagem da aprendizagem supervisionada é a de que a rede não pode
criar novas estratégias para novas condições que não fazem parte do conjunto já
treinadas com auxílio do teacher. Para estas situações, a aprendizagem por reforço
pode ser mais viável.
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Figura 4.8 - Diagrama de blocos de uma rede com aprendizagem supervisionada, supervi-
sed learning.

Fonte: Haykin (2010)

Já as redes neurais auto-organizadas não recebem nenhuma informação de agente
externos como mostrado na Figura 4.9. A rede deve extrair do próprio ambiente os
padrões, recursos, regularidades, correlações ou categorias das entradas para carac-
terizar as saídas, sendo esse processo chamado de auto-organização (LIN et al., 1996).
Esse tipo de processo pode ser realizado através de regras de aprendizagem compe-
titivas, como por exemplo a estratégia conhecida como winner-takes-all (HAYKIN,
1994). O tempo de treinamento para aprendizagem supervisionada pode aumentar
exponencialmente com o número de camadas da RNA, tornando este processo ex-
tremamente lento. Já as redes auto-organizáveis podem ser uma solução plausível
para esse problema, uma vez que seus processos ocorrem de maneira sequencial,
onde uma camada é processada por vez, permitindo que o tempo de treinamento de
redes profundas se mantenha linear com o aumento do número de camadas.
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Figura 4.9 - Diagrama de blocos de uma rede com aprendizagem auto-organizada, unsu-
pervised learning.

Fonte: Haykin (2010)

Por fim, a aprendizagem por reforço (reinforcement learning) se baseia na apren-
dizagem por mapeamento entrada/saída online, através de tentativa e erro para
maximizar um índice de desempenho ou sinal de reforço. Pode ser dividida em dois
segmentos, (1) não-associativa e (2) associativa. O primeiro é caracterizado pelo
fato de que o sistema de aprendizagem tem a tarefa de selecionar uma única ação
ótima em vez de associar ações diferentes a estímulos diferentes. Nesse problema
de aprendizagem, o reforço é a única entrada que o sistema aprendiz recebe do
ambiente, se baseando assim em algoritmos genéticos e na teoria de aprendizagem
estocástica autônoma (HAYKIN, 1994). O segundo segmento trabalha com o fato de
que o ambiente fornece informações adicionais e a aprendizagem ocorre através do
mapeamento entre estímulos e ação, se baseando na teoria das RNAs e possuindo
aplicações diretas na teoria de controle ótimo (WERBOS, 1989; SUTTON et al., 1992;
WATKINS, 1989; BARTO, 2018).

A Figura 4.10 mostra o diagrama de blocos com os elementos básicos da aprendiza-
gem por reforço para um sistema heurístico adaptativo (Adaptative Heuristic Critic),
o qual usa um ‘avaliador’ (critic) que recebe um sinal escalar do ambiente e o trans-
forma em um sinal com valor mais adequado para o sistema aprendiz, na forma
de um dito ‘reforço heurístico’ (heuristic reinforcement). Algumas características da
aprendizagem por reforço podem dificultar sua implementação em um processo de
treinamento online devido ao fato de ser um método que envolve tentativa e erro,
além da existência de atraso do sinal de reforço (LIN et al., 1996).
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Figura 4.10 - Diagrama de blocos de aprendizagem por reforço de um sistema adaptativo
heurístico.

Fonte: Haykin (2010)

4.3.1 Treinamento através do algoritmo de backpropagation

Segundo Werbos (1992), do ponto de vista do controle inteligente ou ainda controle
neural, existem cinco abordagens principais que são casos especiais de aprendizagem
supervisionada, sendo elas:

1 Controle Supervisionado (supervised control): a rede é treinada a partir de
uma base de dados com sinais de controle “corretos” a serem aplicados em
determinada situação;

2 Controle inverso (direct inverse control): as redes aprendem a realizar o
mapeamento de acordo com trajetórias determinadas. Ou seja, um con-
junto de entradas diferentes são processados de forma a gerar um único
conjunto de saídas desejadas;

3 Controle neural adaptativo (neural adaptative control): ocorre quando o
mapeamento linear do controle adaptativo padrão é realizado por uma
RNA;

4 Backpropagation: os sinais de controle são obtidos a partir da rede com
base na maximização de um índice de desempenho, ou minimização de
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uma função do erro;

5 Métodos adaptativos críticos (adaptative critic methods): as RNAs são
usada como aproximações da programação dinâmica usada no controle
ótimo.

Entre as abordagens mais utilizadas para problemas práticos com aprendizagem
supervisionada, se encontra o algoritmo de backpropagation (WERBOS, 1974; RUME-

LHART et al., 1986). Essa poderosa técnica consiste no processo de variação dos peso
entre as conexões da rede de forma que a função custo seja minimizada ao longo do
treinamento. Tal processo tem como base a implementação do algoritmo do gradi-
ente descendente no espaço de estados formados pelos pesos que compõem a rede
(HAYKIN, 2010).

A primeira etapa do algoritmo de backpropagation é chamada de caminho direto
(forward propagation). Esta etapa descreve o processamento camada por camada do
sinal de entrada da rede e é dada pelas funções de integração e ativação mostradas
na Seção (4.2). A segunda etapa consiste na propagação do erro entre o sinal de
saída da rede e o sinal desejado no sentido inverso (back propagation) camada por
camada.

Seja a saída de uma RNA obtida analiticamente por uma função F(w; x), em que
w é o vetor que contem os pesos entre todas as conexões da rede e x é o vetor
de entrada. A técnica de backpropagation permite o cálculo eficiente das derivadas
parciais da função F com relação a w, dada uma entrada x.

Os incrementos ∆w(k) são calculados a partir do gradiente instantâneo
∂J(k)/∂∆w(k). A função J(k) é chamada de função custo (cost function) e pode
ser escrita pela forma geral:

J = 1
T

T∑
k=0

e(k), (4.26)

onde T é o tempo de voo simulado em cada cenário e e(k) é a função de erro (loss
function), a qual relaciona o erro entre a saída da rede, definida por F, e a saída
desejada. Além disso, a função J não é única e pode ser definida por qualquer função
diferenciável que relaciona os estados atuais de saída da rede e o estado desejado.(LIN
et al., 1996)
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Em geral, a regra de atualização dos pesos pode ser escrita na forma:

∆w(k) = −η∇J(k) + α∆w(k − 1) (4.27)

em que η é a constante de aprendizagem e α é o chamado momentum. Ambos os
parâmetros afetam diretamente a convergência do processo de backpropagation. O
processo do gradiente descendente pode ser muito lento para pequenos valores de η
e pode oscilar para valores muito grandes. No entanto, a escolha deste parâmetro é
feita de forma experimental para cada caso de estudo, geralmente é escolhido para
valores entre 10−3 até 10 (LIN et al., 1996). Já o parâmetro α tem como objetivo
evitar largas oscilações do gradiente, partindo da ideia de dar certa inércia aos pesos
da rede.

Outro fator importante que afeta a convergência do treinamento de uma RNA se
encontra na escolha dos pesos iniciais da rede. Um boa prática de acordo comWessels
et al. (1992) é inicializar um dado peso wij, através da escolha aleatória de valores
dentro do intervalo [−3/

√
bi, 3/

√
bi], em que bi representa a quantidade de sinais

provenientes de elementos i que são entradas de um elemento j.
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5 ANÁLISE E RESULTADOS

Neste capítulo encontram-se as principais considerações acerca dos modelos adota-
dos bem como a apresentação e análise dos principais resultados dos casos de estudo.
A Seção 5.1 apresentou as definições acerca da dinâmica do problema simulado. Na
Seção 5.2 se encontram a descrição das variantes da rede PDNN e seus diferen-
tes resultados. Na Seção 5.3, foi apresentado a comparação entre a abordagem de
controle através da rede PDNN e o controlador PD. Em seguida, na Seção 5.4, os
controladores foram comparados para o caso de falha em uma das rodas de reação.
Finalmente, na Seção 5.6 se encontram os resultados comparativos entre rede PDNN
e do PD para os casos com perturbações de torques externos instantâneos.

5.1 Definições do problema

Foi considerado um satélite com parâmetros de massa próximos aos do Amazônia
1, projetado, integrado e operado pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) e colocado em órbita em 28 de fevereiro de 2021. A lei de controle para o
PD implementado bem como os dados dos atuadores foram fornecidos cordialmente
pela equipe da engenharia de sistemas da referida missão.

Seja o sistema fixo no corpo do satélite (b) com origem no seu centro de massa e
eixos coordenados alinhados com os eixos principais do corpo, o tensor de inércia
adotado e representado no sistema (b) é dado por:

Ib =


300, 0 0 0

0 360, 0 0
0 0 530, 0

 [kg.m2]. (5.1)

A configuração adotada para o sistema das rodas de reação (w) em relação ao sistema
fixo no corpo (b) pode ser visualizada pela Figura (5.1).
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Figura 5.1 - Diagrama para uma configuração entre os sistemas de coordenas (b), (i) e as
rodas de reação.

Como visto na Figura (5.1), as rodas de reação denotadas por RW-1, RW-2 e RW-
3 têm seus eixos de rotação alinhados respectivamente com os eixos xb, yb e zb

do sistema (b). Já o eixo de rotação da roda RW-4 se encontra alinhado com a
direção diagonal do cubo com arestas definidas pelos eixos do sistema fixo. Para
essa configuração a transformação entre o sistema (w) e o sistema (b) é expressa
pela matriz Gw,b, dada por:

Gw,b =


1 0 0

√
3

3

0 1 0
√

3
3

0 0 1
√

3
3

 . (5.2)

A matriz de transformação dada pela Equação (5.2) é necessária para transformar
os vetores representados nos sistema (w) para o sistema (b). A pseudo-inversa dessa
matriz é obtida pela Equação (3.10) para realização da transformação inversa, ou
seja, é utilizada para levar os vetores representados no sistema (b) para uma repre-
sentação no sistema (w).
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Para a velocidade angular de saturação das rodas de reação foi assumido um valor
absoluto de 6.000 rpm. Além disso, o valor absoluto do torque máximo fornecido
por cada roda foi considerado de 0, 075 N.m. Ainda, para modelo de atrito que
considera apenas a componente cinética, adotamos o valor da constante de atrito
viscoso como b = 0.025/200π N.m.s. Já a função de erro de atitude, termo e(k) na
Equação (4.26), a qual deve ser minimizada através do algoritmo de backpropagation;
foi definida como:

e(k) = 1
2(1− q4(k))2 + ζ

2[τ (w)
net (k)][τ (w)

net (k)]T . (5.3)

Nesta última equação, o primeiro termo do lado direito leva em consideração o erro
de atitude e o segundo considera o valor de torque líquido fornecido pelas rodas de
reação. A minimização de ambos ocorre através da atualização dos pesos da rede ao
longo do treinamento. O parâmetro ζ foi escolhido para ajustar a sensibilidade da
função e(k) em relação ao torque produzido pelas rodas de reação.

O algoritmo de backpropagation foi implementado com base nas funções da biblio-
teca de machine learning, Flux.jl (INNES et al., 2018; INNES, 2018) da linguagem de
programação Julia (BEZANSON et al., 2017). Tal biblioteca permite a utilização de
otimizadores para o cálculo do gradiente descendente. Entre eles o gradiente descen-
dente estocástico, sendo um dos métodos mais populares de otimização em problemas
em grande escala e amplamente estudado no campo de sistemas inteligentes, redes
neurais profundas e aprendizagem de máquina (HE; LIU, 2018). Adotamos o otimiza-
dor chamado RMSProp na implementação do algoritmo de backpropagation através
da biblioteca Flux.Jl. Tal otimizador estocástico de gradiente descendente é um dos
mais usados no processo de treinamento de redes neurais (ZOU et al., 2019). Além
disso, é mais indicado para redes com sinais recorrência (HINTON et al., 2012). Para
os valores da constante de aprendizagem e de momentum, escolhemos: η = 0.005 e
α = 0.9, respectivamente.

Os resultados apresentados foram divididos de acordo com o estado de atitude ini-
cial, mostradas na Tabela (5.1). Os valores iniciais de velocidade angular foram
escolhidos aleatoriamente dentro do intervalo para o qual a soma das magnitudes
das velocidades angulares em torno de cada eixo não ultrapassasse 0, 024 rad/s em
três eixos. Os estados iniciais de posição angular também foram definidos de forma
aleatória entre −π e π.
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Tabela 5.1 - Condições iniciais da siulação de atitude.

Simulação (φ[◦], θ[◦], ψ[◦], ωbx [ rad
s

], ωby [ rad
s

], ωbz [ rad
s

])t=0

Caso 1 (−85.94, −45.84, −22, 92, 0.009,−0.002, 0.01)

Caso 2 (59.68, −53.95, 3.35, −0.013, 0.005, −0.005)

Caso 3 (−94.06, 65.41, −134.16, 0.009,−0.002, 0.01)

Caso 4 (−63.06, 40.11, 68.75, 0.009,−0.002, 0.01)

Caso 5 (166.16, 68.75, 40.12, −0.013, 0.005, −0.005)

Caso 6 (0.0, 85.94, 126.05, −0.002, 0.0015, 0.003)

Com a finalidade de comparar os resultados do controle de atitude da abordagem
defendida no presente trabalho com a abordagem convencional, foi considerada a se-
guinte lei de controle proporcional derivativa, cujo processo de sintonia foi realizado
pela Engenharia de Satélites do INPE, que pode ser escrita em termos do torque
comandado como:

τcom =


0, 6253 0 0

0 0, 6748 0
0 0 1, 019



q1

q2

q3

+


25, 95 0 0

0 28, 03 0
0 0 42, 21



ωx

ωy

ωz

 [N.m] (5.4)

5.2 Variantes da rede PDNN

Quatro estruturas diferentes para a rede PDNN foram investigadas. A nomenclatura
de tais variantes são denominadas de acordo com o número de elementos de entrada e
o número de elementos de saída da rede. Por exemplo, uma rede denominada PDNN-
XY possui X entradas e Y saídas. Sendo assim, neste trabalho foram investigadas
as seguintes variantes: PDNN-33, PDNN-63, PDNN-34 e PDNN-64. Suas estruturas
podem ser visualizadas respectivamente nas figuras (5.2-5.5). A descrição de cada
estruturas adotada se encontra respectivamente nas tabelas (5.2-5.5).

Quanto ao número de sinais de entrada, as redes apresentadas podem ser divididas
em duas classes. A primeira é formada pelos elementos de um vetor 3 × 1 definido
como o vetor p, o qual contém os parâmetros modificados de Rodrigues. A outra
classe consiste nas redes realimentadas pelos dados do vetor de estado completo, ou
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seja, os parâmetros modificados de Rodrigues juntamente com os dados de velocidade
angular em torno dos três eixos.

As redes investigadas também podem ser divididas em duas classes quanto ao nú-
mero de saídas. Na primeira, consideramos a saída da rede como um vetor 3 × 1,
representando o torque comandado no sistema (b), o qual a posteriori foi transfor-
mado para o sistema (w) através da pseudo-inversa dada pela Equação (3.51). Outra
maneira de proceder considerou que a saída da rede forneceu um vetor 4× 1 de tor-
ques comandados diretamente no sistema (w). Nesse último caso, a transformação
entre os sistemas ocorreu internamente no processamento da rede como discutido
anteriormente na Seção (4.2).

57



5.2.1 PDNN-33

Figura 5.2 - Estrutura da rede PDNN-33.

Tabela 5.2 - Características da estrutura da rede PDNN-33.

Sinais de entrada Vetor 3× 1 com as componentes do vetor p
Camada de entrada - 3 nerônio P

- função de ativação tanh()
Camada interna - 45 nerônios P

- 45 nerônios D
- função de ativação tanh()

Camada de saída a) 3 nerônios P
b) função de ativação tanh()
c) limita o torque comandado dentro do intervalo de sa-

turação [−0.075, 0.075]N.m
Sinais de saída Vetor 3× 1 com as componentes do torque comandado no

sistema b
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5.2.2 PDNN-63

Figura 5.3 - Estrutura da rede PDNN-63.

Tabela 5.3 - Características da estrutura da rede PDNN-63.

Sinais de entrada Vetor 6× 1 com as componentes do vetor p e ωb

Camada de entrada - 6 nerônio P
- função de ativação tanh()

Camada interna - 90 nerônios P
- 90 nerônios D
- função de ativação tanh()

Camada de saída a) 4 nerônios P
b) função de ativação tanh()
c) limita o torque comandado dentro do intervalo de sa-

turação [−0.075, 0.075]N.m
Sinais de saída Vetor 3× 1 com as componentes do torque comandado no

sistema b
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5.2.3 PDNN-34

Figura 5.4 - Estrutura da rede PDNN-34.

Tabela 5.4 - Características da estrutura da rede PDNN-34.

Sinais de entrada Vetor 3× 1 com as componentes do vetor p
Camada de entrada - 3 nerônio P

- função de ativação tanh()
Camada interna - 45 nerônios P

- 45 nerônios D
- função de ativação tanh()

Camada invisível - Cada elemento desta camada recebe 2 sinais da ca-
mada interna

- Os neurônios desta camada são inativos
- Os sinais de saída desta camada são ponderados pelos
elementos da pseudo-inversa. Que transforma a saída
da rede do sistema b para o sistema w

Camada de saída a) 4 nerônios P
b) função de ativação tanh()
c) limita o torque comandado dentro do intervalo de sa-

turação [−0.075, 0.075]N.m
Sinais de saída Vetor 4× 1 com as componentes do torque comandado no

sistema w
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5.2.4 PDNN-64

Figura 5.5 - Estrutura da rede PDNN-64.

Tabela 5.5 - Características da estrutura da rede PDNN-64.

Sinais de entrada Vetor 6× 1 com as componentes do vetor p e ωb

Camada de entrada - 6 nerônios P
- função de ativação tanh()

Camada interna - 90 nerônios P
- 90 nerônios D
- função de ativação tanh()

Camada invisível - Cada elemento desta camada recebe 2 sinais da ca-
mada interna

- Os neurônios desta camada são inativos
- Os sinais de saída desta camada são ponderados pelos
elementos da pseudo-inversa. Que transforma a saída
da rede do sistema b para o sistema w

Camada de saída a) 4 nerônios P
b) função de ativação tanh()
c) limita o torque comandado dentro do intervalo de sa-

turação [−0.075, 0.075]N.m
Sinais de saída Vetor 4× 1 com as componentes do torque comandado no

sistema w
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Inicialmente, as estruturas apresentadas foram pensadas a partir de uma rede mais
simples capaz de executar a tarefa de controle de atitude em torno de apenas um
eixo coordenado.

A escolha da estrutura básica da rede para o problema em um eixo foi determinada
como sendo uma estrutura 1-30-1. Ou seja, um neurônio proporcional na camada
de entrada, 30 neurônios na camada interna, dos quais 15 foram escolhidos como
neurônios do tipo P e 15 do tipo D.

Devido a especificidade do problema aqui estudado, bem como as peculiaridades
da implementação do algoritmo de treinamento, a tarefa de estimar o número de
neurônios na camada interna consistiu na prática um processo arbitrário de tentativa
e erro. No entanto, a escolha do número de neurônios na camada interna assumida
teve como referência o trabalho de Carrara e Neto (1999), que utilizou uma MLP
com 24 neurônios e 2576 pontos de treinamento para um erro de torque em regime
permanente de 1 % do máximo valor disponível de torque.

Após serem observados, para o controle em um eixo, valores de erro absoluto de
atitude menores que 0, 005◦ em regime permanente e observado um treinamento com
10000 epochs realizável em um tempo razoável. Tal estrutura básica foi extrapolada
e implementada em paralelo para controlar a atitude em cada um dos três eixos.

Muitos modelos de RNAs adotam a implementação de bias na modelagem do pro-
cessamento de sinais dos neurônios. No entanto, para o problema tratado neste
trabalho não houve vantagem em considera-lo. Uma vez que a saída da rede foi
definida como o torque de controle comandado, tal parâmetro deve ser nulo após
o apontamento para manter a atitude desejada. Portanto, a adição do bias resulta
no aumento do número de variáveis a serem definidas durante o backpropagation, o
que retarda o treinamento e produz resultados com consideráveis valores de erro em
regime permanente.

5.3 Comparação entre os controladores

Com a finalidade de observar as diversas estruturas da rede PDNN empregadas
como controladores de atitude, os resultados em termos dos ângulos de Euler para
condições iniciais do Caso 1, são apresentados na Figura 5.6.
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Figura 5.6 - Resultados em termos dos ângulos de Euler para as variantes da rede PDNN
e com condições iniciais do Caso 1.

(a) (b)

(c) (d)

Pôde-se observar que a estabilização em três eixos do satélite ocorreu em instantes
próximos em todos os casos. Além disso, o comportamento observado durante a res-
posta transitória indicou que as diferentes estruturas foram capazes de comandar
diferentes sequências de torques de controle para realizaram a tarefa de controle.
Para efeitos de comparação, na Figura 5.7 é mostrado o resultado para os ângulo de
Euler para o mesmo caso anterior para o controlador PD sintonizado. Embora ob-
servado um menor efeito oscilatório no regime transiente para o caso do controlador
PD, em termos de tempo de acomodação e sobre sinal não foi observado grandes
diferenças diante das abordagens através da red PDNN.
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Figura 5.7 - Resultados em termos dos ângulos de Euler para as variantes da rede PD e
com condições iniciais do Caso 1.

A Figura 5.8 mostra os resultados anteriores do ponto de vista do erro absoluto em
regime permanente.

Figura 5.8 - Resultados em termos do erro absoluto de atitude para as variantes da rede
PDNN e com condições iniciais do Caso 1.
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Tais resultados evidenciam a capacidade das variantes da rede PDNN em pratica-
mente anular o erro de atitude em três eixos ao longo das simulações. Além disso,
mostram a superioridade dessas variantes em apontar e estabilizar o satélite com
maior precisão em um menor tempo de voo.

Ainda para as condições iniciais do Caso 1, os resultados em termos dos torques de
controle líquido fornecidos pelas rodas de reação são mostrados na Figura 5.9.

Figura 5.9 - Resultados em termos dos torques líquidos para a variantes da rede PDNN e
com condições iniciais do Caso 1.

(a) (b)

(c) (d)

As diferentes curvas de torques mostram novamente que cada variante da rede PDNN
foi capaz de resolver o mesmo problema de controle de diferentes maneiras após seus
respectivos processos de treinamento. Consequentemente, diferentes curvas para a
velocidade angular de cada roda de reação foram observadas entre as variantes,
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considerando as mesmas condições iniciais, como mostrado na Figura 5.10.

Figura 5.10 - Resultados em termos das velocidades angulares das rodas de reação para
as variantes da rede PDNN e condições iniciais do Caso 1.

(a) (b)

(c) (d)

Observa-se que em nenhum dos casos os valores de saturação das rodas de reação
foram alcançados. Além disso, o módulo e sentidos da rotação de uma mesma roda
podem variar entre as variantes PDNN pra manter o corpo do satélite apontado
para o sistema de referência. Fato observado para o caso da roda RW-4, entre os
resultados da rede PDNN-34 (Figura 5.11(b)) e PDNN-64 (Figura 5.11(d)).
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5.4 Comparação entre os controladores para falhas nas rodas de reação

Nesta seção, com a finalidade de se comparar as diferentes abordagens através das
redes PDNN e a abordagem convencional de controle PD, foram apresentados al-
guns resultados de simulações de casos críticos em que ocorreram falhas em uma das
rodas durante o voo. Tais resultados permitiram ainda observar a capacidade de ge-
neralização das redes PDNN como controladores, uma vez que estas foram treinadas
uma única vez para um cenário sem falhas.

A falha foi simulada para ocorrer em um instante aleatório. Além disso, foi consi-
derada a natureza mais comum na ocorrência de falhas em rodas de reação. Neste
caso, por muitos fatores, o computador de bordo deixa de enviar sinais de comando
para determinada roda de reação, que por sua vez deixa de contribuir com torques
de controle ao sistema do corpo do satélite. Para que o controle de atitude não seja
afetado, os torques fornecidos pelas demais rodas devem compensar essa perda.

A seguir são apresentadas algumas simulações para falhas na roda de reação RW-
2, considerando as condições iniciais do Caso 2 da Tabela 5.1. Tais resultados são
apresentados com a finalidade de elucidar o comportamento esperado para a atuação
das rodas de reação na ocorrência da falha discutida anteriormente. Na Figura 5.11
é comparada a evolução da velocidade angular das rodas de reação para o controle
através do controlador PD e da rede PDNN-64. Já do ponto de vista do torque
de controle líquido, a comparação entre essas abordagens pode ser visualizada na
Figura 5.12.
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Figura 5.11 - (a) Evolução da velocidade angular das rodas para condições iniciais do Caso
2, com falha na roda RW-2 e considerando o controlador PD. (b) Evolução
da velocidade angular das rodas para condições iniciais do Caso 2, com falha
na roda RW-2 e considerando como controlador a rede PDNN-64.

(a)

(b)
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Figura 5.12 - (a) Evolução dos torques líquidos para condições iniciais do Caso 2, com
falha na roda RW-2 e considerando o controlador PD. (b) Evolução dos
torques líquidos para condições iniciais do Caso 2, com falha na roda RW-2
e considerando como controlador a rede PDNN-64.

(a)

(b)
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A Figura 5.12(a) permite observar o controle com o PD em termos da velocidade an-
gular de cada roda de reação. Para este caso, nota-se que após a ocorrência da falha,
no instante de 1800 segundos, a velocidade da roda RW-2 tende a zero. Já as rodas
que permanecem atuantes são requisitadas alterando suas velocidades para distri-
buir o momento angular e manter o apontamento correto do sistema de coordenadas
do satélite.

Na Figura 5.12(b) observa-se o mesmo comportamento descrito anteriormente, mas
agora para a abordagem com a rede PDNN-64. Além disso, nota-se que antes da
ocorrência da falha as velocidades de rotação necessárias para manter o apontamento
são diferentes em comparação com os resultados na Figura 5.12(a). No entanto, após
a falha as curvas tendem a valores próximos para corrigir a ausência da roda RW-2.

A Figura 5.13(a) e Figura 5.13(b) permitiram observar a mudança abrupta no valor
de torque líquido fornecido pela RW-2 no momento da falha. Esta situação ocorreu
em decorrência da presença da componente de torque oriunda do atrito cinético
considerado, o qual passa a agir de forma predominante na RW-2 após a ocorrência
da falha. Em contrapartida, as variações das velocidades angulares nas rodas rema-
nescentes produziram torques de correção nos respectivos eixos, mantendo assim o
corpo estabilizado e apontado na atitude desejada.

Com o objetivo de comparar o controlador PD e as variantes da rede PDNN no
caso de falhas nas rodas de reação, foram consideradas simulações para as condições
iniciais do Caso 3 da Tabela 5.1. Além disso, os resultados são apresentados em
termos do erro de atitude absoluto e da evolução da velocidade angular da roda
que falhou, obtidos de acordo com cada abordagem de controle. Na Figura 5.13,
encontram-se os resultados para falha na roda RW-1.
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Figura 5.13 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-1 e com condições iniciais
do Caso 3.

Observou-se que o controle através da rede PDNN-64 estabilizou mais rapidamente
o satélite dentre as demais abordagens. Além disso, cada uma das abordagens apre-
sentou um erro máximo de atitude específico após a ocorrência de uma mesma falha
e para as mesmas condições. Nessa simulação, o controlador PD apresentou maior
erro absoluto de atitude devido à perturbação causada pela falha. Em contrapartida,
os controladores baseados em RNA’s apresentaram uma melhor rejeição à falha.

Na Figura 5.14, a seguir, é possível comparar a evolução da velocidade angular da
roda RW-1 em todas as abordagens de controle investigadas.
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Figura 5.14 - Evolução da velocidade angular da roda RW-1 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições iniciais do Caso 3.

Nota-se que a velocidade angular da roda RW-1, para o controle com a rede PDNN-
34, se estabilizou em uma baixa velocidade para manter o apontamento requisitado.
Desta forma, a falha de RW-1 não afetou de forma considerável a redistribuição das
velocidades angulares das demais rodas para o caso do controle com rede PDNN-34.
Fato que contribuiu com o pequeno valore de erro observado.

Já para a rede PDNN-64, observou-se que mesmo com uma velocidade angular da
roda RW-1 em um valor relativamente alto após a estabilização, o erro absoluto
de atitude não foi consideravelmente expressivo quando comparado com as outras
abordagens após a falha da referida roda, como pôde ser visto anteriormente na
Figura 5.13.

A Figura 5.14 mostra que as velocidades alcançadas pela roda RW-1 são pratica-
mente as mesmas nos casos do controle com as redes PDNN-63, PDNN-33, e no caso
do controle com o PD. Esse resultado foi observado nos demais casos que se seguem.

A seguir, na Figura 5.15 são apresentados os resultados para as simulações em que
a roda RW-2 sofreu uma falha durante o voo.
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Figura 5.15 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-2 e com condições iniciais
do Caso 3.

Nesse caso, as redes PDNN-34 e PDNN-64 apresentaram desempenhos praticamente
equivalentes diante da falha na roda RW-2. Já as redes PDNN-63 e PDNN-33 apre-
sentaram desempenhos intermediários. Por fim, a abordagem com o PD mostrou-se,
mais uma vez, menos interessante do ponto de vista de rejeição à perturbação cau-
sada pela falha.

Comparando a evolução da velocidade angular da roda RW-2 entre as abordagens
de controle, obtém-se os resultados mostrados na sequência pela Figura 5.16.
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Figura 5.16 - Evolução da velocidade angular da roda RW-2 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições iniciais do Caso 3.

Os resultados para a evolução da velocidade angular da roda RW-2 mostrados são
semelhantes aos analisados anteriormente para o caso da roda RW-1.

Nota-se que para o caso da roda RW-2 em questão, a rede PDNN-34 requisitou
maior velocidade do que no caso anterior para a roda RW-1 durante a estabilização
do satélite. Após a falha, nota-se que o erro máximo de atitude para a rede PDNN-
34 também aumentou de forma relativa, indicando que o erro de atitude foi mais
sensível à redistribuição das velocidades das rodas após a falha para essa abordagem.

Os próximos resultados, mostrados na Figura 5.17, trazem o comportamento do erro
absoluto de atitude entre os controladores na situação de falha da roda RW-3.

74



Figura 5.17 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-3 e com condições iniciais
do Caso 3.

Diferentemente dos resultados anteriores, para a falha na roda RW-3 foi observado
um melhor desempenho do controle com as redes PDNN-63 e PDNN-33. Já as redes
PDNN-64 e PDNN-34 apresentaram valores de máximo erro de atitude maiores que
a abordagem com o PD, logo após a falha.

A seguir, na Figura 5.18, pode-se comparar a evolução da velocidade angular da
roda RW-3 para as diferentes abordagens.
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Figura 5.18 - Evolução da velocidade angular da roda RW-3 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições iniciais do Caso 3.

Observa-se que para as redes que obtiveram melhor desempenho neste caso (PDNN-
63 e PDNN-33), a velocidade angular adquirida pela roda RW-3 antes da falha foi
próxima de zero. O mesmo ocorreu para a abordagem com o PD. Deste modo, a
perda da roda RW-3 não foi tão crítica em termos do valor do erro de atitude nesses
casos, como evidenciado pela Figura 5.16.

Finalmente, a comparação entre as abordagens em um caso de falha na roda RW-4
é mostrada na Figura 5.19
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Figura 5.19 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-4 e com condições iniciais
do Caso 3.

Neste caso, observa-se um desempenho consideravelmente melhor da rede PDNN-
64 em relação às outras abordagens. Analisando as velocidades angulares adquiridas
pela roda RW-4 em cada abordagem através da Figura 5.20, mais uma vez é possível
observar que um maior valor relativo da velocidade adquirida pela roda, implicou em
um aumento considerável do erro de atitude após a falha no caso da abordagem com a
rede PDNN-34. Mais um vez, analisando a Figura 5.20 juntamente com a Figura 5.19,
também foi observado que as abordagens com as redes PDNN-63, PDNN-33, e o
controlador PD, forneceram velocidades angulares aproximadas para a roda RW-4
antes da falha. No entanto, após a ocorrência da falha a redistribuição do momento
entre as rodas remanescentes produziu menor erro de atitude nas abordagens neurais.
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Figura 5.20 - Evolução da velocidade angular da roda RW-4 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições iniciais do Caso 3.

Na Tabela 5.6 os controladores foram comparados em termos dos valores de erro
absoluto de atitude máximo alcançado após as ocorrências de falhas em cada roda,
para simulações com condições iniciais do Caso 3 da Tabela 5.1.

Tabela 5.6 - Máximo erro absoluto de atitude após a falha em cada uma das rodas de
reação entre as diversas abordagens e considerando as condições iniciais do
Caso 3.

Controlador
Erro [◦]

RW-1 RW-2 RW-3 RW-4

PDNN-64 0, 554 1, 356 0, 693 0, 089

PDNN-63 0, 722 2, 253 0, 040 0, 403

PDNN-34 0, 098 1, 332 1, 202 1, 580

PDNN-33 1, 698 3, 382 0, 082 0, 692

PD 4, 832 5, 382 0, 416 1, 482

Em uma análise isolada dos resultados mostrados na Tabela 5.6 não foi possível
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inferir qual a melhor abordagem em termos do erro máximo de atitude atingido
após a falha, dado que a falha pode ocorrer em qualquer uma das rodas.

Do ponto de vista prático, torna-se interessante que o sistema de controle seja capaz
de restaurar o estado de apontamento no menor tempo possível, ainda que apresente
um alto valor de máximo para o erro após a falha. Sendo assim, foi analisado o
desempenho em termos da integral do erro de atitude, ou seja, foi analisada a média
do erro de atitude após a falha para cada cenário.

A seguir, na Tabela 5.7, são apresentados os valores médios do erro durante o in-
tervalo entre a ocorrência da falha e o instante final da simulação de cada caso.
Além disso, são apresentados os valores médios totais obtidos considerando todas as
quatro rodas de reação em cada caso.

Tabela 5.7 - Erro absoluto de atitude médio após a falha em cada uma das rodas de reação
entre as diversas abordagens e considerando as condições iniciais do Caso 3.

Controlador
Erro médio [◦]

RW-1 RW-2 RW-3 RW-4 Total

PDNN-64 0, 092 0, 208 0, 136 0, 027 0,116

PDNN-63 0, 104 0, 404 0, 009 0, 141 0,164

PDNN-34 0, 014 0, 001 0, 199 0, 460 0,169

PDNN-33 0, 222 0, 533 0, 019 0, 218 0,248

PD 0, 805 1, 170 0, 110 0, 557 0,661

Os resultados da Tabela 5.7 permitiram inferir que para as condições assumidas o
melhor desempenho global foi obtido pela abordagem com a rede PDNN-64, seguida
das demais abordagens com as variantes da rede PDNN. Entre todas as estratégias, a
abordagem com o PD convencional se mostrou inferior diante dos critérios avaliados.

Considerando agora as condições iniciais do Caso 4 da Tabela 5.1, foi possível realizar
mais uma vez uma análise pelos mesmos critérios apresentados anteriormente em
termos do erro absoluto de atitude e das velocidades angulares adquiridas pelas rodas
de reação. A seguir na Figura 5.21 é mostrada a comparação entre as abordagens
para o caso de falha na roda RW-1, para simulações com as novas condições iniciais.
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Figura 5.21 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-1 e com condições iniciais
do Caso 4.

Mais uma vez, observou-se um melhor desempenho das abordagens com as variantes
da rede PDNN em comparação com o controlador PD. Neste último caso, também
se observou que a rede PDNN-64 foi relativamente mais exitosa na tarefa de con-
trole dentre as cinco abordagens. Tal rede executou a estabilização do satélite mais
rapidamente e rejeitou de maneira mais efetiva a perturbação causada pela falha da
roda RW-1.

Na Figura 5.22 são mostradas as curvas para a velocidade angular da roda RW-1
referentes às respectivas abordagens.
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Figura 5.22 - Evolução da velocidade angular da roda RW-1 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições iniciais do Caso 4.

Observou-se que a velocidade angular adquirida pela roda RW-1 após a estabilização
do satélite e antes da ocorrência da falha apresentou valores aproximados para as
abordagens com as variantes PDNN-64, PDNN-63, PDNN-33 e controlador PD.
Da comparação entre a Figura 5.22 e a Figura 5.13 observou-se ainda que para as
condições do Caso 4, a curva de velocidade angular da roda RW-1 para a variante
PDNN-64 se aproximou mais das curvas para PDNN-63, PDNN-33 e PD em relação
aos resultados da condições do Caso 3. Por fim, a curva para a abordagem com a
rede PDNN-34 apresentou maior diferença em relação as outras abordagens. Este
padrão observado no comportamento da velocidade angular da RW-1 persistiu na
análise para demais rodas durante as simulações com condições iniciais do Caso 4
da Tabela 5.1.

Seguindo com os resultados deste caso, a Figura 5.23 mostra a comparação entre as
abordagens em termos do erro de atitude absoluto para um cenário de falha na roda
RW-2. Mais adiante, é mostrada na Figura 5.24 a comparação do ponto de vista da
evolução da velocidade angular da roda RW-2 para cada uma das abordagens.
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Figura 5.23 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-2 e com condições iniciais
do Caso 4.

Figura 5.24 - Evolução da velocidade angular da roda RW-2 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições iniciais do Caso 4.
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Através dos últimos resultados nota-se um melhor desempenho da variante PDNN-
64 na tarefa de controle. Também pode-se observar, através da Figura 5.24, que
apesar da abordagem com a variante PDNN-63 ter produzido um erro máximo de
atitude relativamente maior que o produzido com o controlador PD após a falha, tal
abordagem apresenta uma recuperação relativamente mais rápida da perturbação
causada pela falha do que que o controlador PD.

O padrão das curvas para a velocidade angular mostradas na Figura 5.24 são seme-
lhantes aos resultados anteriores da falha na roda RW-1. No entanto, neste caso, o
sentido de rotação da roda RW-2 foi sempre o mesmo entre todas as abordagens.

A comparação entre as abordagens para o caso de falha na roda RW-3 é mostrada em
termos do erro de apontamento absoluto na Figura 5.25 e em função da velocidade
angular, como mostrada na Figura 5.26.

Figura 5.25 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-3 e com condições iniciais
do Caso 4.
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Figura 5.26 - Evolução da velocidade angular da roda RW-3 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições iniciais do Caso 4.

Neste caso de falha na roda RW-3, todas as abordagens com as variantes da rede
PDNN obtiveram melhor desempenho quanto ao erro de atitude absoluto após a
falha na roda. A rede PDNN-34 apresentou a melhor rejeição à perturbação dentre
as abordagens com a rede PDNN.

Levando em consideração essa última observação juntamente com os resultados apre-
sentados na Figura 5.26, nota-se que para a abordagem com a rede PDNN-34 a
velocidade angular adquirida pela roda RW-3 foi consideravelmente menor dentre
toadas as abordagens, o que favoreceu o melhor desempenho na rejeição à falha
observado para essa abordagem.

A mesma conclusão pode ser feita acerca dos resultados para a simulações em que
foram consideradas uma falha na roda RW-4, mostrados a seguir na Figura 5.27 e
Figura 5.28.
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Figura 5.27 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-4 e com condições iniciais
do Caso 4.

Figura 5.28 - Evolução da velocidade angular da roda RW-4 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições iniciais do Caso 4.
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Na Tabela 5.8, são mostrados os valores máximos atingidos pelo erro absoluto de
atitude após a ocorrência da falha.

Tabela 5.8 - Máximo erro absoluto de atitude após a falha em cada uma das rodas de
reação entre as diversas abordagens e considerando as condições iniciais do
Caso 4.

Controlador
Erro [◦]

RW-1 RW-2 RW-3 RW-4

PDNN-64 0, 600 0, 824 1, 136 0, 211

PDNN-63 1, 244 1, 829 0, 678 0, 310

PDNN-34 1, 935 4, 620 0, 386 0, 054

PDNN-33 3, 136 2, 658 1, 448 0, 535

PD 7, 694 4, 340 2, 568 1, 191

Mais uma vez foi comparado o erro de atitude médio após a falha em cada roda
entre as diferentes abordagens e os resultados são mostrados na Tabela 5.9.

Tabela 5.9 - Erro absoluto de atitude médio após a falha em cada uma das rodas de reação
entre as diversas abordagens e considerando as condições iniciais do Caso 4.

Controlador
Erro médio [◦]

RW-1 RW-2 RW-3 RW-4 Total

PDNN-64 0, 119 0, 148 0, 231 0, 061 0,140

PDNN-63 0, 196 0, 390 0, 162 0, 102 0,212

PDNN-34 0, 312 0, 002 0, 067 0, 015 0,099

PDNN-33 0, 441 0, 506 0, 336 0, 159 0,360

PD 1, 484 1, 119 0, 702 0.423 0,932

Observa-se que para esses condições, a rede PDNN-34 apresentou melhor desempe-
nho médio global na rejeição da perturbação causada por falha em uma das quatro
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rodas de reação.

Dos resultados apresentados anteriormente, pôde-se observar novamente certa van-
tagem das abordagens baseadas na rede PDNN em comparação com o controle PD,
principalmente em termos da rejeição média das perturbações causadas por falha
em uma das rodas e do tempo de acomodação para estabilização do satélite, antes
e após a falha.

Para certas condições foram observados grandes diferenças no desempenho entre os
controladores baseados na rede PDNN e o controlador PD. Como exemplo, as seguir
são apresentados a comparação do controle de atitude com as abordagens PDNN-
64 e PD convencional. Foram considerados os cenários de falha em cada uma das
rodas e as condições iniciais do Caso 5 da Tabela 5.1. Na Figura 5.29 é mostrada a
comparação em termos do erro absoluto de atitude entre as duas abordagens.

Figura 5.29 - Comparação da evolução do erro absoluto de atitude entre a abordagem de
controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, para uma situação
de falha na roda de reação RW-1 e com condições iniciais do Caso 5.

Para uma falha na roda RW-1 foi observado uma grande diferença na evolução do
erro absoluto após a falha, entre o controlador PD e a rede PDNN-64 que rejei-
tou praticamente de forma total a perturbação causada em decorrência da falha.
Também, mais uma vez, foi observado um menor tempo de acomodação para a
abordagem com a rede PDNN-64, ou seja, o apontamento do satélite em três eixos
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ocorreu de forma mais rápida para tal abordagem.

Na busca por compreender melhor a resposta do sistema aos efeitos causados pela
falha, são mostrados na Figura 5.30 os resultados comparativos entre as abordagens
PDNN-64 e a abordagem convencional com o PD em termos da evolução das velo-
cidades angulares das rodas e dos ângulos de Euler para o cenário de falha na roda
RW-1.

Figura 5.30 - Comparação da evolução das velocidades angulares das rodas de reação e
ângulos de Euler entre a abordagem de controle através da rede PDNN-64
e o controlador PD, para uma situação de falha na roda de reação RW-1 e
com condições iniciais do Caso 5.

(a) (b)

(c) (d)

Observa-se na Figura 5.31(a) a evolução da velocidade angular de cada roda de
reação para a abordagem com a rede PDNN-64. Devido ao fato da velocidade angular
da roda RW-1 se estabilizar em um valor relativamente baixo durante o apontamento
do satélite na atitude desejada, a falha dessa mesma roda não foi tão relevante e
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o sistema manteve sua resposta praticamente inalterada após a falha. Já para a
abordagem com o PD, mostrada na Figura 5.31(b), nota-se que a falha da roda
RW-1 causou um maior efeito de perturbação nas velocidades das demais rodas na
tentativa do sistema de controle de compensar a perda de uma delas.

Os efeitos da redistribuição de momento entre as rodas na abordagem com a rede
PDNN-64 são praticamente irrelevantes do ponto de vista do ângulos de Euler, como
visto na Figura 5.31(c). Já na Figura 5.31(d), referente aos resultados obtidos com
o controlador PD, nota-se um grande erro de apontamento em torno do eixo xb do
sistema fixo no satélite em relação ao sistema inercial. Além disso, nota-se também
uma perturbação de menor intensidade sobre a evolução dos demais ângulos de
Euler.

Seguindo a mesma estrutura de apresentação dos resultados, a seguir são mostradas
as comparações entre as duas abordagens em questão para o cenário de falha na
roda RW-2 (Figura 5.31 e Figura 5.32), RW-3 (Figura 5.33 e Figura 5.34) e RW-2
(Figura 5.35 e Figura 5.36).

Figura 5.31 - Comparação da evolução do erro absoluto de atitude entre a abordagem de
controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, para uma situação
de falha na roda de reação RW-2 e com condições iniciais do Caso 5.

Para o caso de falha na roda RW-2, mais uma vez, a abordagem através da rede
PDNN-64 apresentou melhor rejeição à perturbação causada pela falha, como visto
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na Figura 5.31.

Figura 5.32 - Comparação da evolução das velocidades angulares das rodas de reação e
ângulos de Euler entre a abordagem de controle através da rede PDNN-64
e o controlador PD, para uma situação de falha na roda de reação RW-2 e
com condições iniciais do Caso 5.

(a) (b)

(c) (d)

Comparando a Figura 5.33(a) com a Figura 5.33(b), nota-se que a velocidade na
qual a roda RW-2 se estabilizou antes da falha foi maior na abordagem com a rede
PDNN-64 do que para a mesma roda na abordagem com o controlador PD. Apesar
disso, a redistribuição das velocidades entre as rodas após a falha não implicou em
uma perturbação considerável sobre a atitude para a abordagem com a PDNN-64
quando comparada com a abordagem convencional através do PD. Tal fato pode ser
observado na comparação entre a Figura 5.33(c) e a Figura 5.33(d).
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Figura 5.33 - Comparação da evolução do erro absoluto de atitude entre a abordagem de
controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, para uma situação
de falha na roda de reação RW-3 e com condições iniciais do Caso 5.

Nessas condições apresentadas, uma falha na roda RW-3 também se mostrou menos
crítica do ponto de vista do erro absoluto de atitude para o controle com a rede
PDNN-64. Uma simples análise qualitativa das curvas da Figura 5.33 mostra ainda
que a atitude do satélite é corrigida mais rapidamente após a falha para a rede
PDNN-64 como controlador, além de apresentar um menor erro médio ao longo do
período de correção da atitude.

A seguir, são mostradas as simulações considerando a falha da roda RW-3 que per-
mitem comparar as distintas abordagens.
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Figura 5.34 - Comparação da evolução das velocidades angulares das rodas de reação e
ângulos de Euler entre a abordagem de controle através da rede PDNN-64
e o controlador PD, para uma situação de falha na roda de reação RW-3 e
com condições iniciais do Caso 5.

(a) (b)

(c) (d)

Na Figura 5.35(a), nota-se que na abordagem com a rede PDNN-64 não houve uma
redistribuição das velocidade das rodas tão significativas quanto as mostrada na
Figura 5.35(b) na situação em que a roda RW-3 falhou.

Na comparação entre a Figura 5.35(c) e a Figura 5.35(d) é confirmado mais uma vez
o melhor desempenho da abordagem com a rede PDNN-64 em relação ao controlador
PD sintonizado, para os conjuntos de condições simuladas.

São mostrados na sequência os resultados comparativos para o cenário de falha na
roda RW-4 através da Figura 5.35 e Figura 5.36.
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Figura 5.35 - Comparação da evolução do erro absoluto de atitude entre a abordagem de
controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, para uma situação
de falha na roda de reação RW-4 e com condições iniciais do Caso 5.

Para falha na roda RW-4, a diferença entre o erro do valor máximo do erro absoluto
de atitude após a falha foi menor entre as duas abordagens, em relação aos outros
cenários analisados.
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Figura 5.36 - Comparação da evolução das velocidades angulares das rodas de reação e
ângulos de Euler entre a abordagem de controle através da rede PDNN-64
e o controlador PD, para uma situação de falha na roda de reação RW-4 e
com condições iniciais do Caso 5.

(a) (b)

(c) (d)

Comparando os resultados na Figura 5.37(a) com os resultados da figura Fi-
gura 5.37(b), nota-se que na primeira abordagem o valor da velocidade angular
da roda RW-4 é maior que a velocidade comanda para a mesma roda pelo controle
PD, durante a fase de apontamento anterior à falha.

Analisando a Figura 5.37(a) em comparação com a Figura 5.37(b), observa-se que
a perturbação causada pela falha afetou a evolução da atitude, representada em
ângulos de Euler, de forma semelhante em ambas abordagens de controle.

Ainda, devido ao fato do eixo de rotação da roda RW-4 possuir componentes alinha-
das aos demais eixos coordenados do sistema fixo no satélite, é esperado que a falha
nessa roda induza uma distribuição maior do erro de atitude em três eixos. Essa
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característica pôde ser observada na comparação da Figura 5.37(a) e Figura 5.37(b)
com os resultados equivalentes obtidos para a falha nas rodas RW-1, RW-2 e RW-3.

A Tabela 5.10 mostra a comparação quantitativa dos resultados apresentados para
o valor do máximo erro absoluto de atitude após a falha em cada uma das rodas .

Tabela 5.10 - Máximo erro absoluto de atitude após a falha da roda de reação entre a
abordagem de controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, e
considerando as condições iniciais do Caso 5.

Falha
Erro [◦]

PD PDNN64

RW-1 6, 337 0, 004

RW-2 3, 006 1, 408

RW-3 2, 457 0, 378

RW-4 1, 017 0, 781

A Tabela 5.11 a seguir, mostra a comparação para o erro absoluto de atitude médio
após a falha em cada uma das rodas, juntamente com a média total obtida em nas
quatro rodas de reação em cada abordagem.

Tabela 5.11 - Erro absoluto de atitude médio após a falha em cada uma das rodas de
reação entre as diversas abordagens e considerando as condições iniciais do
Caso 5.

Controlador
Erro médio [◦]

RW-1 RW-2 RW-3 RW-4 Total

PDNN-64 0.001 0, 188 0, 055 0, 131 0.094

PD 1, 116 0, 562 0, 482 0, 213 0,593

Dos resultados observados, destaca-se o fato de que, sob certas condições, a abor-
dagem com a rede PDNN-64 foi capaz de manter o erro de atitude em cerca de
10−3 [◦] após a perturbação devido à falha em uma das rodas. Para o mesmo caso,
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o resultado do controlador PD apresentou uma amplitude média do erro absoluto
de aproximadamente 1, 116 [◦] após a falha, podendo chegar ao valor máximo de
erro em três eixos de 6, 337, como observado nos resultados anteriores para falha em
RW-1.

A falha em uma roda de reação sempre produzirá uma redistribuição do momento
através da variação das velocidades angulares entre todas as quatro rodas para uma
nova configuração que ainda permita o apontamento desejado. Portanto, o erro de
atitude será notado nos três eixos que definem a orientação do sistema fixo no corpo
em relação ao sistema de coordenadas inercial adotado.

Dos resultado obtidos, foi possível observar ainda que na abordagem com a rede
PDNN-64, a falha em uma roda não produziu grandes desvios no apontamento
referente às direções ortogonais coincidentes aos eixos de rotação das rodas de reação
remanescentes. Em outras palavras, além da rede PDNN-64 produzir um menor erro
absoluto de atitude após a falha, tal abordagem também mostrou a capacidade de
rejeitar de forma mais efetiva os efeitos da pertubação nas direções ortogonais ao
eixo de rotação da roda que falhou.

Para ilustrar esse fato, é mostrado a seguir na Figura 5.37 o mesmo resultado apre-
sentado em termos dos ângulos de Euler na Figura 5.34 com uma escala ampliada,
permitindo verificar os desvios na atitude em torno dos eixos associados com roda
RW-1 e RW-2, para uma falha na roda RW-3.
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Figura 5.37 - Comparação dos ângulos de Euler entre a abordagem de com a rede PDNN-
64 e o controlador PD para falha na roda de reação RW-3 no instante de
1200 segundos, considerando as condições iniciais do Caso 5.

(a)

(b)
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Nota-se que na abordagem com a rede PDNN-64 a falha na roda RW-3 não promoveu
grandes desvios nos movimentos de rolamento (roll) e arfagem (pitch), sendo a
perturbação predominantemente no movimento de guinada (yaw) do satélite, o qual
representa o movimento de rotação em torno do eixo zb e que coincide com o eixo de
rotação da roda RW-3 que falhou. Já no mesmo resultado para o PD, observou-se
uma maior perturbação em torno dos eixos ortogonais ao eixo relativo à roda que
falhou.

5.5 Comparação entre os controladores para falhas nas rodas de reação
em condições de cruzeiro

Os resultados apesentados na seção anterior permitiram comparar os desempenhos
entre as abordagens de controle através das diferentes rede do tipo PDNN e do
controlador convencional PD durante uma manobra na qual o satélite parte de
uma atitude arbitrária para uma condição de apontamento. No entanto, como visto,
cada estratégia simulada apresentou uma sequência de ações de controle distinta,
fazendo com que as velocidades de rotação de cada uma das rodas de reação em
regime premante adquirissem determinados valores e padrões que se distinguem
entre cada abordagem. Assim, ao avaliar o comportamento para o erro de atitude
após uma falha em uma determinada roda para tais casos é importante notar que
tais diferenças observadas são esperadas uma vez que as redistribuições do momento
angular entre as rodas também são diferentes.

Na busca de uma comparação mais precisa entre os desempenhos das abordagens,
são apresentados nesta seção os resultados para falhas em uma das rodas de reação
em situações de voo em que o satélite está previamente apontado. Neste caso, as
velocidades das rodas de reação são colocadas na chamada condição de cruzeiro,
a qual consiste numa condição em que as velocidades das rodas são constantes e
determinadas de forma a garantirem o apontamento na maior parte do tempo de
operação do satélite.

Portanto, nas simulações presentes nesta seção as velocidades das rodas de reação
são equivalentes entre todas as abordagens de controle em regime permanente. Sendo
assim, a simulação de falha em uma dessas rodas permite uma melhor interpretação
do desempenho obtido entre as bordagens no que diz respeito ao erro de apontamento
após a falha.

As condições para as simulações em regime de cruzeiro são apresentadas a seguir na
Tabela 5.12.
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Tabela 5.12 - Condições em regime de cruzeiro.

Parâmetro Valor

Velocidade de rotação RW-1 1000 rpm
Velocidade de rotação RW-2 1000 rpm
Velocidade de rotação RW-3 1000 rpm
Velocidade de rotação RW-4 −1000

√
3 rpm

eatt = [pT ωT
b ]T [0 0 0 0 0 0]

Na Figura 5.38 é mostrada a primeira comparação entre os controladores para o caso
de falha na roda RW-1 em regime de cruzeiro. Em seguida, a Figura 5.39 mostra a
comparação dos valores de velocidade de rotação assumidos pela a roda RW-1 em
cada abordagem.

Figura 5.38 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-1 e com condições de
cruzeiro.

Observou-se novamente o melhor desempenho das abordagens em que foram utili-
zadas as variantes da rede PDNN em relação ao controlador convencional PD na
rejeição à perturbação causada pela falha da roda RW-1, além de restabelecerem o
apontamento mais rapidamente do que o controle PD. Destaca-se ainda o desempe-
nho da abordagem com a PDNN-64, a qual apresentou menor valor de erro absoluto
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de atitude após a falha.

Figura 5.39 - Evolução da velocidade angular da roda RW-1 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições de cruzeiro.

Os resultados para as velocidades de rotação da roda RW-1 mostram que a velo-
cidade da roda que falhou foi equivalente para todas as abordagens no momento
da falha. O que permitiu uma comparação mais precisa quanto à rejeição às falhas
causadas pela perda de uma dada roda.

Os desempenhos dos controladores para as condições de cruzeiro considerando uma
falha na roda RW-2 são mostrados a seguir do ponto de vista do erro absoluto de
atitude (Figura 5.40) e velocidade de rotação da RW-2 (Figura 5.40).
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Figura 5.40 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-2 e com condições de
cruzeiro.

Figura 5.41 - Evolução da velocidade angular da roda RW-2 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições de cruzeiro.
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Para o caso de falha na roda RW-2 destacou-se mais uma vez o desempenho do
controle com a rede PDNN-64 entre as outras variantes da rede PDNN, sendo que
em todas elas o erro absoluto de atitude após a falha foi menor que o erro apresen-
tado com a abordagem através do controlador PD, dadas as mesmas condições de
velocidade de rotação da roda que falhou.

Na sequência são mostrados os resultados comparativos para o caso de falha na
RW-3 em condições de cruzeiro, para o erro absoluto de atitude (Figura 5.42) e
velocidade de rotação da roda RW-3 (Figura 5.42).

Figura 5.42 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-3 e com condições de
cruzeiro.

Neste último caso, as diferenças entre os erros de atitude após a falha entre as
abordagens foram notadamente menores. No entanto, mais uma vez, as abordagens
com as variantes PDNN se mostraram mais eficazes na rejeição à falha em relação
a abordagem com o controlador PD. Além disso, numa primeira análise qualitativa
a abordagem com a variante PDNN-63 destacou-se entre as demais.

102



Figura 5.43 - Evolução da velocidade angular da roda RW-3 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições de cruzeiro.

Mais uma vez o comportamento para a velocidade de rotação da roda que falhou se
mostrou dentro do esperado.

Finalmente, a Figura 5.44 mostra os resultados comparativos do ponto de vista do
erro de atitude absoluto e a Figura 5.44 mostra os resultados para a velocidade de
rotação da roda RW-4, considerada nesses casos coma a roda que apresentou a falha.
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Figura 5.44 - Evolução do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situação de falha na roda de reação RW-4 e com condições de
cruzeiro.

Figura 5.45 - Evolução da velocidade angular da roda RW-4 em uma situação de falha
para diversas abordagens de controle e com condições de cruzeiro.
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Observou-se com este último resultado que as abordagens de controle com as vari-
antes da rede PDNN apresentaram melhores resultados do ponto de vista do erro
de atitude absoluto após a ocorrência de falha em uma das rodas de reação, quando
comparadas com a abordagem convencional através do controlador PD. Além disso,
neste último caso para falha na roda RW-4, observou-sem uma menor diferença nas
resposta entre a abordagens através da rede PDNN.

Mais uma vez, foi observado o resultado esperado para o comportamento da veloci-
dade angular da roda que falhou nas condições de cruzeiro em todas as abordagens.

A Tabela 5.13 mostra a comparação quantitativa dos resultados apresentados ante-
riormente considerando os valores máximos de erro absoluto de atitude observados
após a falha em cada uma das rodas para todas as abordagens.

Tabela 5.13 - Máximo erro absoluto de atitude após a falha em cada uma das rodas de
reação entre as diversas abordagens nas condições de cruzeiro.

Controlador
Erro máximo [◦]

RW-1 RW-2 RW-3 RW-4 média

PDNN-64 0, 331 0, 643 1, 235 0, 399 0,652

PDNN-63 0, 637 1, 514 0, 678 0, 488 0,829

PDNN-34 0, 848 2, 735 0, 918 0, 860 1,340

PDNN-33 1, 537 2, 303 1, 424 0, 847 1,528

PD 4, 212 3, 942 2, 607 1.876 3,159

Também foi comparado o erro de atitude médio após a falha em cada roda entre as
diferentes abordagens e os resultados são mostrados na Tabela 5.14.
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Tabela 5.14 - Erro absoluto de atitude médio após a falha em cada uma das rodas de
reação entre as diversas abordagens nas condições de cruzeiro.

Controlador
Erro médio [◦]

RW-1 RW-2 RW-3 RW-4 Total

PDNN-64 0, 067 0, 097 0, 194 0, 076 0,108

PDNN-63 0, 113 0, 274 0, 125 0, 105 0,154

PDNN-34 0, 144 0, 001 0, 120 0, 157 0,105

PDNN-33 0, 248 0, 359 0, 253 0, 165 0,256

PD 0, 877 0, 813 0, 538 0.437 0,666

Dos resultados mostrados na Tabela 5.13, pode-se inferir que entre as abordagens
consideradas os controladores PDNN-64 e PDNN-63 obtiveram respectivamente
maior sucesso em relação ao erro máximo de atitude atingido em um instante após
a falha. Já dos resultados da Tabela 5.14, pode-se concluir que as abordagens atra-
vés das variantes PDNN-34 e PDNN-64 rejeitaram a perturbação de forma mais
eficaz dentre todas as abordagens simuladas. Uma vez que as respostas de controle
dessas variantes forneceram menores valores médios para o erro de atitude após a
ocorrência da falha em uma roda de reação.

Na próxima seção foram analisados e comparados alguns resultados entre as simula-
ções com a rede PDNN-64 e o controlador PD, sendo considerado a presença torque
externo instantâneo sobre o corpo satélite.

5.6 Comparação entre os controladores para perturbações de torque
externo

Considerando para um dado instante um vetor de torque representado no sistema
fixo no corpo, como τdist na Equação (3.10), pode-se simular uma perturbação ex-
terna instantânea agindo sobre o satélite.

Tal perturbação pode ocorrer na situação em que uma força externa age de maneira
instantânea em torno do centro de massa do satélite. Por exemplo, seja um satélite
equipado com propulsores para correção orbital, a resultante das forças fornecidas
pelo acionamento de tais propulsores em uma manobra pode gerar um torque externo
resultante que age de maneira à perturbar o apontamento do satélite.
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A seguir, na busca de investigar e comparar os resultados entre as abordagens de
controle para essa condição, foi considerado de forma arbitrária o seguinte vetor de
torque externo instantâneo:

τdist =


1, 0
5, 0
10, 0

N.m. (5.5)

Na Figura 5.46 é mostrada uma comparação entre a rede PDNN-64 e o controlador
PD, considerando as condições iniciais do Caso 6 da Tabela 5.1.

Figura 5.46 - Comparação da evolução do erro de atitude entre os controladores PDNN-64
e PD para uma perturbação instantânea em 2000 segundos (Caso 6).

O resultado observado sugere mais uma vez uma melhor rejeição à perturbações
para uma abordagem de controle através de uma RNA. Uma vez que a amplitude
máxima do erro de atitude foi 51.60◦ para o caso com a variante PDNN-64 e de
79.30◦ para o PD.

Nesta simulação foram considerados altos valores para os torques de perturbação,
principalmente em torno dos eixos y e z do sistema de referência fixo no corpo do
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satélite. Embora tais valores não sejam representativos, as simulação apresentadas
forneceram um bom indicativo do comportamento de uma abordagem com a rede
PDNN em relação à resposta obtida com o controle PD.

Os resultados em termos dos torques líquidos fornecido pelas rodas de reação são
mostrados na Figura 5.48 e em termos das velocidades das rodas na Figura 5.47.
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Figura 5.47 - (a)Evolução das velocidades angulares das rodas de reação com o controle
através da PDNN-64 para o caso com torque perturbativo (Caso 6). (b)
Evolução das velocidades angulares das rodas de reação com o controle PD
para o caso com torque perturbativo (Caso 6).

(a)

(b)
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Figura 5.48 - (a) Evolução dos torques líquidos fornecidos pelas rodas de reação com o
controle através da rede PDNN-64 para o caso com torques perturbativos
(Caso 6). (b) Evolução dos torques líquidos fornecidos pelas rodas de reação
com o controle PD para o caso com torque perturbativo (Caso 6).

(a)

(b)
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Nota-se que em ambos os casos mostrados na Figura 5.48(a) e Figura 5.48(b), as
rodas de reação atuaram de forma instantânea no sentido de redistribuir o momento
angular para manterem o satélite apontado na orientação desejada. Nesta situação,
observa-se uma grande variação da velocidade angular das rodas até o erro de atitude
ser anulado novamente. Nota-se ainda, nessa segunda fase transiente, uma maior
suavidade nas curvas dos resultados para o controlador PD em relação aos resultados
da PDNN-64.

Da comparação entre a Figura 5.49(a) e Figura 5.49(b) pode-se observar que a rede
PDNN-64 requisitou maiores torques das rodas de reação após a perturbação. O que
permitiu manter o erro de atitude em um nível relativamente menor em relação a
abordagem com o PD convencional.

Na seção a seguir, são apresentados os resultados comparativos para a situação de
torque externo agindo sobre o satélite, visando estabelecer uma relação de desem-
penho entre as abordagens investigadas no presente trabalho.

5.7 Comparação entre os controladores para perturbações de torque
externo instantâneo em condições de cruzeiro

Nesta seção são apresentados os resultados comparativos entres as abordagens para
as condições de cruzeiro da Tabela 5.12 e considerando a ação de um torque externo
instantâneo arbitrário. Visando simular valores de torques instantâneos mais repre-
sentativos, foram considerados valores dentro da faixa encontrada nos propulsores
de correção orbital do satélite amazônia um AMAZONIA-1, que por sua vez são
alinhados com os eixos y e z do sistema de referência fixo no referido satélite.

A seguir, na Figura 5.49 são mostradas as curvas para evolução do erro de aponta-
mento considerando um torque externo instantâneo dado por:

τdist =


0, 0
0, 75
1, 5

N.m. (5.6)
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Figura 5.49 - Comparação da evolução do erro de atitude entre os controladores para uma
perturbação instantânea em condições de cruzeiro.

Observa-se que para a perturbação simulada houve um desvio máximo do apon-
tamento aproximado entre as abordagens, exceto para o controle com a variante
PDNN-64, o qual produziu um desvio máximo abaixo de 2deg nos três eixos. Além
disso, pode-se observar um retorno à atitude de desejada mais rapidamente para as
abordagens com as variantes da rede PDNN.

A Figura 5.50 mostra a evolução do erro de apontamento considerando um novo
torque externo instantâneo dado por:

τdist =


0, 0
−1.75
−0.75

N.m. (5.7)
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Figura 5.50 - Comparação da evolução do erro de atitude entre os controladores para uma
perturbação instantânea em condições de cruzeiro.

Neste caso, observou-se novamente um melhor desempenho relativo da variante
PDNN-64, tanto na rejeição à perturbação, o que é evidenciado por um menor sobre-
sinal, quanto no tempo de acomodação. Embora as variantes PDNN-34 e PDNN-33
apresentem neste caso um maior valor no desvio de atitude em relação ao PD, ambas
abordagens foram capazes de restabelecer a atitude desejada mais rapidamente que
a abordagem convencional.

A Figura 5.51 mostra mais um caso em que um torque instantâneo age sobre o
satélite. Neste caso, o vetor de torque simulado é dado por:

τdist =


0.0
1.5
1.5

N.m. (5.8)
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Figura 5.51 - Comparação da evolução do erro de atitude entre os controladores para uma
perturbação instantânea em condições de cruzeiro.

Mais uma vez, pode-se observar um melhor desempenho das abordagens com as
variantes PDNN em relação ao PD. Seja do ponto de vista do máximo sobre-sinal
após a perturbação ou seja pelo menor tempo de acomodação para ações de controle
comandadas pelas RNAs investigadas.

Na seção a seguir foram apresentadas as principais conclusões com base nos resul-
tados observados. Além disso, novos temas para trabalhos futuros são levantados a
fim de dar continuidade ao estudo desenvolvido no presente trabalho.
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6 CONCLUSÕES

Uma RNA composta por neurônios proporcionais e derivativos, denominada propor-
tional derivative neural network PDNN, foi capaz de apontar e estabilizar em três
eixos um satélite equipado com quatro rodas de reação. Tal rede foi treinada para
produzir um efeito global de ações de controle de forma à substituir a função do
controlador em um sistema de controle de atitude convencional.

Quatro diferentes estruturas da rede PDNN puderam ser simuladas e comparadas
com as ações de controle oferecidas pela abordagem convencional do controlador
proporcional derivativo PD, previamente sintonizado e validado para as mesmas
condições aqui assumidas. As variantes da rede PDNN se distinguiram quanto à
quantidade de estados de entrada e saída. Também, quanto ao número de neurônios
da camada interna.

As variantes da rede PDNN investigadas e as principais diferenças entre elas são:

• PDNN-33: possui três entradas em termos dos parâmetros modificados de
Rodrigues e três saídas em termos dos torques comandados no sistema (b).

• PDNN-34: possui três entradas em termos dos parâmetros modificados de
Rodrigues e quatro saídas em termos dos torques comandados no sistema
(w).

• PDNN-63: possui três entradas em termos dos parâmetros modificados de
Rodrigues, mais três entradas de velocidades angulares, e três saídas em
termos dos troques comandados no sistema (b).

• PDNN-64: possui três entradas em termos dos parâmetros modificados de
Rodrigues, mais três entradas de velocidades angulares, e quatro saídas em
termos dos torques comandados no sistema (w).

Portanto, foram investigadas redes com entradas apenas de posição angular (parâ-
metros modificados de Rodrigues) e outras com entradas de posição e velocidade
angular, ou seja, o estado completo. Em ambos os casos, os estados de entrada são
referentes ao sistema de coordenadas fixo no centro de massa do satélite, sistema
(b), o qual gira em relação ao sistema de coordenas inercial (i).

Já em relação à quantidade de sinais de saída das redes, duas estratégias foram
analisadas. Na primeira, foi considerado que a rede forneceu valores de torques de
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comandos diretamente no sistema (b), em seguida esses torques foram transformados
através da chamada pseudo-inversa, que transformou os torques comandados para o
sistema formado pelos eixos de rotação das rodas de reação, sistema (w). A segunda
estratégia foi realizar tal transformação de coordenadas através de modificações no
processamento do algoritmo que modelou a rede.

Devido ao fato da construção da rede proposta direcionar cada elemento de entrada,
referente a cada eixo, para cada um dos 30 neurônios da camada intermediária (15
proporcionais e 15 derivativos), a quantidade de neurônios nessa camada para as
redes PDNN-63 e PDNN-64 foi de 180 neurônios no total. Já as redes PDNN-33 e
PDNN-34 foram constituídas de 90 neurônios na camada interna.

As diferentes abordagens descritas foram simuladas e analisadas em termos dos prin-
cipais parâmetros que descrevem o movimento de atitude. Com base na precisão do
erro de atitude em regime permanente observada, foi possível inferir que todas as
variantes PDNN obtiveram sucesso em substituir o controlador de atitude conven-
cional em malha fechada.

Na busca de identificar e estabelecer uma relação de desempenho entre as variantes
PDNN e o controlador PD, foram comparadas as abordagens em situações críticas,
como a falha em uma das rodas de reação e também para um caso em que foi
considerado uma ação perturbadora externa sobre o satélite.

Nas simulações com falha em uma das rodas, observou-se que a abordagem através
das rede PDNN-64 e PDNN-34 obtiveram um melhor desempenho com base no valor
máximo atingido pelo erro absoluto de atitude e o seu valor médio observado após a
ocorrência da falha. No geral, as redes PDNN-63 e PDNN-33 obtiveram desempenhos
intermediários nos casos investigados. Já o controlador convencional PD obteve um
pior desempenho em termos da rejeição à perturbação causada pela falha.

Com base nos resultados das diferentes estruturas da rede PDNN, pôde-se inferir
que a transformação dos torques comandados pela rede entre os sistemas (b) e (w),
mostrou-se mais interessante quando realizada internamente pela rede através da
implementação da dita camada invisível.

Além disso, os resultados mostraram uma boa capacidade das redes que possuem
como entrada o vetor de estado incompleto, ou seja, apenas os dados de posição
angular, em executarem o controle para casos críticos de falha. Em muitos casos
as redes PDNN-34 e PDNN-33 obtiveram melhor ou equivalente desempenho em
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rejeitar a falha em uma das rodas de reação em relação À a bordagem convencional.

Dentre as abordagens investigadas, destacou-se a rede PDNN-64 que apresentou um
menor tempo de acomodação. Além disso, basado em sua comparação com contro-
lador PD, foi observado que dada a falha em uma roda, que tem seu eixo de rotação
alinhado com um eixo do sistema (b), a correção da falha pelo controlador não provo-
cou grandes variações no apontamento em torno dos demais eixos ortogonais ao eixo
associado à falha. Ou seja, a rede PDNN-64 foi capaz de contornar a falha de uma
roda redistribuindo de forma mais suave o momento entre as rodas remanescentes.

A PDNN-64 conseguiu em certos casos rejeitar a perturbação causada pela falha
em uma das rodas praticamente de forma total em comparação com a abordagem
convencional através do controlador PD. Em um dos casos apresentados, o erro de
atitude médio observado após em falha em uma das rodas foi cerca de seis vezes me-
nor para a abordagem com a PDNN-64 em relação ao mesmo caso com a abordagem
convencional.

Na busca de verificar o poder de interpolação da rede PDNN-64 em relação à abor-
dagem convencional, foi simulado e comparado um caso em que uma perturbação
de torques externos agiu de forma instantânea sobre o satélite. Outra vez, a rede
PDNN-64 mostrou maior superioridade quanto à evolução do erro de atitude após
a perturbação.

Em termos gerais, os resultado observados evidenciaram as características de gene-
ralização e adaptação das RNAs para realizar a tarefa de controle. Uma vez que as
redes foram treinadas para condições iniciais diferentes e para cenários de voo em
que não foram consideradas nenhuma falha ou perturbação.

A maior contribuição deste trabalho foi verificar as potenciais vantagens no uso de
abordagens com RNAs para o problema de controle de atitude, principalmente nos
casos em que as abordagens convencionais não fornecem bons resultados. Observou-
se a possibilidade de superar o desempenho de um controlador convencional, baseado
em métodos mais sofisticados, através de um controlador constituído de um RNA
simples, submetida à um processo de treinamento que não requereu grande capaci-
dade de processamento ou tempo de execução.

Entretanto, por se tratar de uma abordagem não convencional do ponto de vista das
teorias de controle, a abordagem aqui apresentada requer um maior aprofundamento
teórico, principalmente no sentido de uma investigação acerca da estabilidade do
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sistema de controle que contém uma RNA em sua estrutura. São listados a seguir
este e outros temas que podem contribuir com escopo de futuros trabalhos.

• Desenvolver um estudo da relação entre a quantidade de neurônios da ca-
mada interna da rede PDNN e a precisão do erro absoluto de apontamento.
Em seguida, propor uma rede PDNN ideal com o menor número de neurô-
nios possível que satisfaça os requisitos de precisão;

• Investigar acerca da estabilidade do sistema de controle que possui uma
rede PDNN ideal como controlador;

• Desenvolver um algorítimo de backpropagation otimizado para a rede
PDNN;

• Realizar um estudo da carga computacional exigida pela implementação
de um controlador através da rede PDNN em simulações mais completas
e representativas.

Além das possibilidades citadas e com desenvolvimento atual de tecnologias que
permitem a miniaturização dos satélites e seus componentes para fins de pesquisa,
pode-se vislumbrar através deste trabalho a implementação da rede PDNN em um
computador de bordo de microsats ou nanosats para uma futura validação em voo
da abordagem aqui defendida.

Por fim, o trabalho aqui apresentado contribuiu, ainda que de forma pontual e
documental, com as atividade atuais e futuras do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) e do curso de pós-graduação em Engenharia e Tecnologias Espa-
ciais (ETE), ambos referências no desenvolvimento técnico e científico desta área
tão importante e que repercute diretamente na vida dos brasileiros e em sua longa
jornada pela emancipação e soberania científica.
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