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RESUMO

O presente trabalho consiste em uma abordagem do controle de atitude de satélite
em trés eixos através de uma rede neural artificial (RNA), treinada e empregada
como controlador em malha fechada. O atual interesse pelos campos da inteligéncia
artificial (IA) em diversas dreas do conhecimento e da industria exige a investigagao
de suas vantagens e limitagoes diante de abordagens ja 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 implementagao
em comparacao com uma abordagem bem conhecida para o problema de controle
atitude. Os resultados foram obtidos a partir de simulagoes computacionais do mo-
vimento rotacional do satélite, considerado como corpo rigido e contendo rodas de
reacao como atuadores. A principal caracteristica do sistema de controle proposto
consiste na substituicdo da fungao 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 saida da rede foi assumida
como o vetor de torques comandados para o conjunto de rodas de reagao. Com base
na minimizagao da fungao custo que considerou o erro de atitude, foi implementado
o algoritmo de backpropagation para atualizar os parametros 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 varias condi¢oes iniciais
ap6s um unico treinamento offline. As comparagoes entre os desempenhos das va-
riantes da rede PDNN e do controlador convencional proporcional derivativo (PD)
ocorreram para diferentes condig¢oes de voo, sendo considerados os casos de falha em
uma das rodas de reacao e o caso de perturbacao por torques externos instantaneos.
Para ambas as situacoes criticas, foi observado um melhor desempenho da aborda-
gem defendida neste trabalho, principalmente em relagao ao requisito de rejei¢do de
falhas.

Palavras-chave: Falhas em rodas de reagao. 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 (Al) 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 INTRODUCAO

O conceito de inteligéncia artificial (IA) ndo possui uma definigdo tnica na litera-
tura e do ponto de vista de engenharia pode ser entendido como um conjunto de
paradigmas ou algoritmos que permitem uma maquina emular tarefas desempenha-
das pelo cérebro humano. De acordo com Haykin (2010), um sistema que possui TA
deve contemplar trés caracteristicas basicas: (1) capacidade de armazenar aprendi-
zado, (2) aplicagdo do conhecimento armazenado para solu¢ao de problemas e (3)

aquisicao de novos conhecimentos através de experiéncias.

A abordagem da IA dita de baizo nivel é fundamentada em modelos biologicos
do ponto de vista microscopico, dos quais fazem parte os modelos de rede neurais
artificiais (RNAs) e algoritmos genéticos (AGs) (MUNAKATA, 1994). As RNAs sao
uma nova geragao de técnicas de processamento de informacao que fazem uso de
certos principios organizacionais similares aos existentes na estrutura do cérebro,
que viabilizam a aprendizagem, recordacao e generalizacao a partir de padroes ou
dados armazenados (LIN et al., 1996). De acordo com Leondes (2000), as principais
caracteristicas que tornam as abordagens através das RN As vantajosas em problemas

praticos da engenharia sao:

e Nao-linearidade: uma RNA é capaz de mapear sinais de entradas em saidas

de forma que suas rela¢oes nao sejam lineares;

e Aprendizagem: as RNAs podem aprender através de um processo de trei-
namento a partir de interagoes com o ambiente, nao sendo necessario assim

reprogramar recorrentemente a rede para novas situagoes;

e Mapeamento complexo: as RNAs tém a capacidade de sintetizar ou apro-
ximar mapeamentos complexos que podem ser muito dificeis ou mesmo

impossiveis de serem expressos analiticamente;

e Generalizacdo: como consequéncia da capacidade de aprendizagem, as
RNAs podem lidar com novas situagoes que nao foram experimentadas

antes;

e Velocidade no processamento: devido a capacidade de processamento em
paralelo das RNAs, apds o treinamento, é possivel realizar o mapeamento

entrada/saida mais rapido do que muitos dos métodos convencionais;

e Robustez e tolerancia a falhas: mesmo para dados de entrada incompletos



ou corrompidos por ruido, as RNAs podem fornecer resultados satisfato-

rios;

e Implementagdo em wvery large scale integrated (VLSI): a natureza massi-
vamente paralela de uma RNA se torna interessante para aplicagdo em

sistemas integrados.

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

e Comportamento de “caixa preta”: nao ha um consenso analitico bem de-
finido para entender ou modificar o processo de tomada de decisao na

construcao das redes;

e 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;

e Estrutura da rede: a selecdo do niimero de camadas e nimero de neuronios
em cada camada nao é uma tarefa trivial. Na pratica, é um processo de

tentativa e erro.

No contexto do controle de sistemas dindmicos, a estrutura e as consequentes agoes
de um controlador sao determinadas em resposta ao comportamento observado entre
a entrada e a saida da planta, com referéncia minima a um modelo matematico que
a descreve (HARRIS et al., 1994). Sem perda de generalidade, tal caracteristica pode
ser extrapolada ao treinamento de RNAs, uma vez que esse processo consiste em
uma série de repeticoes de pares entrada/saida com o objetivo de levar um estado
do sistema até outro estado desejado, através do ajuste de pesos dos pardmetros
das fungoes que compoem a RNA. Portanto, existe uma forte conexao entre o trei-
namento das RNAs e a teoria de controle adaptativo (ASTROM, 1991). O campo
do controle inteligente é uma combinacao das técnicas da TA, 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 areas estratégicas
do setor aeroespacial, fato evidenciado pela crescente producao académica e interesse

da industria moderna pelo tema.

Embora o uso da teoria de controle classico e moderno sejam abrangentes e de resul-

tados satisfatérios nas aplicagoes em engenharia, o processo de projetar um sistema



de controle através dos diversos métodos encontrados nessas teorias possui algumas
dificuldades praticas. Uma vez obtidos os modelos que descrevem a dinamica da
planta, sensores e atuadores, a etapa seguinte do projeto de um sistema de controle
de atitude consiste na obtencao de um modelo matematico que descreve o contro-
lador e que satisfaz em malha fechada os requisitos de operagdo em voo. Ou seja, o
controlador é a solucao matematica 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, ja que muitas vezes
o desempenho esperado para o controlador nao é obtido logo apds ser concebido
pelos métodos convencionais. Neste caso, o projetista deve reajustar os parametros
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 estao
fundamentadas na teoria de controle classico, na qual o controlador esta relacionado
diretamente com a obtencao da funcao de transferéncia do sistema. J& a luz da teoria
do controle moderno, a obten¢ao de um controlador 6timo esta relacionada com a
escolha de um indice de desempenho apropriado, o qual deve ser minimizado pelas
agoes de controle. Em ambos os casos, as técnicas mais conhecidas sao limitadas aos

sistemas invariantes no tempo, lineares com entrada e saida simples.

Do ponto de vista do sistema controle de atitude, a funcao de transferéncia do con-
trolador pode ser obtida pela ralacao entre o torque de controle e o erro de atitude
(WERTZ, 1978). Sendo assim, quaisquer mudangas na dindmica do satélite que alte-
rem tal relacdo durante a fase de projeto implicam na necessidade de reprojetar os
parametros do controlador. Portanto, um novo modelo matematico para o controla-

dor deve ser obtido e testado.

Diante deste contexto, se torna relevante a hipétese de que a fungao 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 caracteristicas do sistema de controle podem ser
alteradas sem a necessidade de recorrer aos exaustivos métodos analiticos ou numé-
ricos para obter uma nova lei de controle. Em tais casos, pode-se apenas executar o

treinamento da rede para as novas condigoes.

Ainda, as caracteristicas das RNAs de nao-linearidade, adaptacao e tolerancia a fa-
lhas reforcam a necessidade de se investigar suas potenciais aplicagoes para sistemas

de controle que atuam em casos criticos de voo, como em manobras de estabilizagao



apoés o descarte de carga ttil, correcdo orbital com propulsores ou ainda acopla-
mento com alvos nao cooperativos, entre outras. Também, em situagoes 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 implementacao 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 condigoes de voo e configuracoes de satélites.

O objetivo central deste trabalho foi desenvolver através de simulagoes um contro-
lador de atitude baseado em técnicas e modelos de RNAs de modo que substitua
a funcdo do controlador em um sistema de controle de malha fechada convencio-
nal. Desta forma, projetar um sistema de controle que nao dependa dos processos
tradicionais de determinagao dos pardmetros do controlador (controller tunning).
Para alcancar este objetivo, o presente trabalho partiu de uma revisao bibliografica
que buscou contextualizar o surgimento, desenvolvimento e as atuais fronteiras do
conhecimento acerca das RNAs e suas aplicacbes em problemas de controle. Em
seguida, foram adotados os métodos necessarios para a simular o modelo dinamico
e cinematico de um satélite que contém rodas de reagdo como atuadores, bem como
as técnicas de propagacao de atitude. Além disso, foram investigadas algumas estru-
turas e propriedades de RNAs, as quais puderam fundamentar a construcao 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 indice de desempenho em funcao do erro
de atitude. Por fim, com a rede treinada, foi possivel obter um conjunto de resulta-
dos que possibilitaram uma analise do controle de atitude do satélite para diversas
condicoes. Para efeito de comparacao, foi considerado o desempenho do controla-
dor proposto em relagdo ao controlador proporcional derivativo (PD), sintonizado
por métodos convencionais para os mesmos requisitos. A conclusao do trabalho foi
baseada nos resultados observados para certos casos criticos, sendo identificado um
melhor desempenho da abordagem através da rede PDNN em comparacao com o
método convencional de controle de atitude. Por fim, temas de investigacao para

trabalhos futuros foram discutidos com bases nos resultados observados.

A organizagao dos assuntos tratados em cada capitulo ocorreu da seguinte maneira:

e Capitulo 2: revisao da literatura e contextualiza¢ao historica de importan-
tes trabalhos publicados no campo da inteligéncia artificial, redes neurais

artificiais, controle inteligente e suas aplicagoes na area de controle de ati-
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tude.

Capitulo 3: dedicado aos métodos que permitiram a simulacao da dindmica
do satélite e da malha do sistema de controle de atitude. Na Segao 3.1,
foram apresentadas as equagdes dinamicas de corpo rigido utilizadas. A
Secao 3.2 contém um resumo dos principais métodos utilizados na repre-
sentacao de atitude. A Secao 3.3 abordou o processo de obtencao das equa-
¢Oes cinematicas para propagacao de atitude simulada. J4 na Segado 3.4,

descreveu os elementos da malha de controle utilizada nas simulagoes.

Capitulo 4: abordou os principais métodos envolvidos na implementacgao e
treinamento da rede PDNN proposta. A Secao 4.1 e Secao 4.2 consistiram
em uma sintese das principais propriedades e estruturas de RNAs e a des-
cricdo geral da rede PDNN, respectivamente. Na Se¢ao 4.3 sao apresenta-
dos os principais paradigmas de aprendizagem e o processo de treinamento

adotado na presenta abordagem.

Capitulo 5: apresentacao dos resultados e discussoes de casos especiais
considerados. A Secao 5.1 apresentou as consideracoes acerca dos mode-
los adotados. Na Secao 5.2 se encontram a descricao das variantes da rede
PDNN e seus diferentes resultados. Na Secao 5.3, foi apresentado a compa-
ragao entre a abordagem de controle através da rede PDNN e o controlador
PD. Em seguida, na Se¢ao 5.4, os controladores foram comparados para o
caso de falha em uma das rodas de reagao que ocorreu apos a estabilizacao
a partir de uma condicdo de atitude arbitraria. Na Secao 5.5 os contro-
ladores foram novamente comparados para o caso de falha em uma das
rodas nas condigoes de cruzeiro, permitindo uma melhor comparcao entre
os desempenhos de cada abordagem. Finalmente, na Se¢do 5.6 e Secao 5.7
se encontram os resultados comparativos entre rede PDNN e do PD para

os casos com perturbagoes de torques externos instantaneos.

Capitulo 5: foram levantadas e discutidas as principais conclusoes dos re-
sultados observados e por fim, apresentou novas hipoteses a serem investi-

gadas em trabalhos futuros.






2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

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

elementos basicos.

Ja a obra de Wiener (1948) pode ser considerada a precursora da aplicagdo das
RNAs nas areas de controle, processamento de sinais e comunicac¢oes. Em sua obra,
Robert Wiener abordou a natureza e transmissao da informacao neural sob aspectos
estatisticos e também da recém difundida teoria de controle classico. Além disso,
o autor vislumbrou a correspondéncia entre a mecanica estatistica e os processos
neurais, a qual foi observada e formalizada somente trés décadas depois por John
Hopfield.

No ano seguinte, Hebb (1949) propos pela primeira vez um algoritmo de aprendiza-
gem baseado no fato de que a conectividade entre os elementos neurais do cérebro
sao modificados constantemente na medida em que o organismo aprende diferen-
tes tarefas. Portanto, uma conexao neural é reforcada cada vez que é estimulada.
O algoritmo de aprendizagem proposto por Donald Hebb consistia entao em in-
crementar os valores atribuidos entre as conexoes neurais de pares entrada/saida,
sempre quando a saida observada tivesse valor proximo ao da saida desejada. No
mesmo ano, Marvin Minsky iniciou a tentativa de construir fisicamente uma RNA.
Denominado SNARC, sigla em inglés para Stochastic Neuro-Analog Reinforcement
Computer, consistia em um dispositivo com cerca de 40 elementos eletromecénicos
com a finalidade de resolver simples tarefas 16gicas, sendo o treinamento realizado a

partir da regra de aprendizagem proposta por Hebb. O computador de Misnky foi



finalizado em 1951, sendo considerado um grande feito dado os recursos tecnologicos
da época. Outros resultados obtidos a partir do desenvolvimento do SNARC foram
publicados em Minsky (1952) e Minsky (1954). Na sequéncia, ndo 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 hipdtese mecanicista, a qual
presumia que a capacidade de adaptagao nao é inata ao sistema, mas aprendida.

Enfatizando o carater dindmico de um organismo vivo, visto como uma maquina.

Um grande salto no desenvolvimento da IA dado logo apds a conferéncia 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 padroes,
similar ao encontrado no funcionamento da retina. Esse modelo ficou conhecido
como perceptron, sendo definido como uma rede de camada tinica com fluxo direto
de informagao (feedfoward network), sem a presenga de sinais de retro-alimentagao
(feedback) e sem conexoes entre neuronios da mesma camada. Em seguida, Rosen-
blatt (1960) estudou redes com a presenca de duas e trés camadas de perceptrons.
Para o primeiro caso, o autor obteve a convergéncia dos parametros do algoritmo
usado no processo de aprendizagem, sendo esse resultado conhecido como teorema
de convergéncia 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 trés ou mais camadas de perceptrons, nao foi possivel
encontrar a época a convergéncia para os parametros 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 diferenca para o perceptron encontra-se
principalmente na quantizacao da saida a partir de uma fungao nao-linear, limitada
no intervalo [—1,41]. Também se diferencia no processo de aprendizagem, o qual
leva em consideragao o erro entre os valores de saida antes de serem mapeados pela
funcao nao-linear de quantizacdo e apods serem mapeados por essa funcao. Outro
importante aspecto da rede ADALINE é que sua convergéncia é geralmente rapida.
No entanto, a natureza aleatoria da escolha dos pesos iniciais influéncia diretamente

o tempo de convergéncia e para certos valores de pesos nao ha convergéncia. Outra



restricao desse tipo de rede se encontra na sua limitagao em classificar padroes que
nao sao linearmente separaveis, embora em sua aplicacao com miltiplas camadas, o
sistema pode adquirir maior capacidade em contornar esse problema. A maior apli-
cacao da rede ADALINE encontra-se em sistemas de reducao adaptativa de ruido.
Outras aplicagoes desse tipo de rede ainda sao comuns em tecnologias atuais, tais
como: arranjos adaptativos de antenas, reguladores sanguineos adaptativos, filtros
adaptativos, reconhecimento de padroes sismicos, dispositivos actusticos de cancela-
mento de interferéncia, dispositivos de comunicacao de longa distancia e via satélite,
etc. A generalizacdo da rede ADALINE foi apresentada por Widrow (1962) e é co-
nhecida como many adaptative linear elements (MADALINE). Consistem em redes

com trés 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 péndulo invertido utilizando a rede ADALINE. O pro-
blema do péndulo invertido sobre uma plataforma foi amplamente abordado em
trabalhos desenvolvidos nas décadas posteriores como demonstracoes da capacidade
de aplicacdo das RNAs em problemas de controle. Outro trabalho importante de
aplicacdo de RNAs na teoria de controle foi o de Waltz e Fu (1965), o qual des-
creveu de forma heuristica um sistema de controle baseado na aprendizagem por
reforgo ou reinforcement learning (termo introduzido primeiramente por Minsky em
1954) para uma planta nao-linear e nao-estacionaria com a tnica premissa de que
o controlador e a planta possuissem a mesma ordem. A obra de Nilsson (1965) se
dedicou a classificacdo de padroes através de reconhecimento por maquinas. Seu
trabalho contava com uma exposicao detalhada sobre padroes de entradas linear-
mente separaveis. Além disso, abordou procedimentos e teoremas de treinamento,
bem como a teoria de maquinas com camadas adaptativas. Em seguida, podemos
destacar o trabalho de Minsky e Papert (1969) como um divisor de aguas no que diz
respeito ao desenvolvimento da IA. Considerado como um trabalho critico aos con-
ceitos formalizados por Rosenblatt, os autores desse trabalho buscaram identificar
as limitagoes das redes de perceptrons, principalmente sob o argumento da falta de
generalizacoes matematicas que pudessem dar sustentacao e permitir extrapolar a
convergéncia para redes com maior numero de camadas de perceptrons. O trabalho
de Misnky e Papert é considerado na literatura como um dos fatores contribuintes
para a chamada “década da dorméncia” das RNAs, disseminando certo pessimismo
e desconfianca acerca dos resultados da convergéncia para algoritmos de aprendiza-
gem. A “década da dorméncia” é o periodo conhecido pelo desinteresse dos meios

académicos no desenvolvimento de aplicagoes de RNAs em areas da engenharia e



computacao, ocorrido durante a década de 1970. Segundo a literatura, outro fator
que contribui para esse periodo foi a limitagao dos recursos computacionais da época
nos centros de pesquisas e universidades, que ainda nao contavam com a existéncia
de computadores pessoais ou estagoes de trabalho dedicadas apenas a experimentos
com RNAs.

Ainda em meados da década de 1960 e inicio da década de 1970, podemos encontrar
as primeiras tentativas de introducao de técnicas de controle inteligente em ativi-
dades da engenharia aeroespacial, tais como o trabalho de Smith et al. (1964) que
buscou fazer a sintese de um controlador de voo adaptativo, assumindo variagoes
dos parametros da planta e dos requisitos de voo. Se baseando na estratégia de um
sistema capaz de realizar exaustivos célculos durante a fase de projeto para obter
as condigoes de voo possiveis para em seguida realizar o armazenamento das so-
lugbes de maneira especial em um controlador com meméria fisica. Ja o relatério
técnico fomentado pela National Aeronautics and Space Administration (NASA),
realizado por Mendel (1966), reuniu uma detalhada base teérica para investigar a
aplicabilidade das técnicas de IA em problemas de controle de veiculos espaciais.
Esse relatério foi dividido em duas partes, tendo a primeira parte se concentrado
na busca de identificar o estado da arte do design de controle de veiculos 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 relatério apresentou o
design preliminar de um controlador de atitude fino em um eixo com aprendizagem
online. J& o trabalho de Gilbert e Saridis (1970) aplicou métodos de aprendizagem
no projeto de um controlador adaptativo para o problema regulador de combustivel
em propulsores, com o objetivo de minimizar os efeitos das perturbagoes aleatorias

e parametros desconhecidos da planta.

Embora a divulgacdo dos estudos sobre RNAs durante a década de 1970 tenha
sido modesta, certos trabalhos obtiveram importantes resultados que permitiram
a sobrevivéncia do tema em diversas areas da ciéncia, engenharia e computagao,
possibilitando assim o ressurgimento do interesse académico sobre RNAs nas déca-
das seguintes. Nesse mesmo periodo podemos citar alguns trabalhos fundamentais
no desenvolvimento do controle inteligente. Entre eles, o trabalho de Fu (1970),
que tratou dos conceitos basicos do controle por aprendizagem, descrevendo cinco
classes de técnicas: (1) sistemas de controle treindveis a partir de classificacao de
padroes, (2) sistemas de controle com aprendizagem por reforco, (3) estimagao baye-

siana, (4) aproximacao estocastica e (5) modelos estocasticos automaticos. Além de
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abordar suas potenciais aplicacoes em problemas de engenharia de controle. Na se-
quencia, temos a introducao do conceito de mapeamento auto-organizavel 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
dindmicos envolvendo varios graus de liberdade e que atuam simultaneamente. Ba-
seado no mapeamento dos comandos de entrada e dos sinais de feedback em tabelas
de memoria, que associavam o vetor de entrada a saidas apropriadas. O CMAC foi
inspirado principalmente no processo encontrado nos cerebelo, que é a regiao do cé-
rebro responsavel pela coordenacao e equilibrio dos movimentos nos animais. Uma
vantagem da aplicagao da CMAC em problemas de controle se deve principalmente

a sua velocidade, permitindo aplicagoes em sistemas de tempo real.

Ja nos anos de 1980, podemos destacar o avango nos métodos de treinamento, que
contribuiram com um novo periodo de desenvolvimento do tema das RNAs. Des-
tacamos o trabalho de Rumelhart et al. (1986), que resultou em um importante
avanco para a implementacao pratica das redes neurais através do desenvolvimento
do algoritmo de backpropagation. Uma poderosa técnica capaz de suprimir certas
limitagoes encontradas na convergéncia dos algoritmos de aprendizagem das redes
perceptrons. E 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 estd presente na grande maioria das aplicacoes reais de
RNAs de forma direta ou indireta. Ainda no inicio da década de 1980, o trabalho
de Barto et al. (1983) teve grande impacto na area de controle, especialmente so-
bre o tema de aprendizagem por reforgo. Seu trabalho demonstrou que um sistema
com esse tipo de aprendizagem foi capaz de equilibrar um péndulo invertido na au-
séncia de um sistema teacher(entidade principal da aprendizagem supervisionada),
exigindo apenas um sinal de refor¢o que ocorre quando a haste do péndulo ultra-
passa um certo valor de angulo critico em relacao a vertical, ou quando a plataforma
movel chega ao fim da pista. Esse resultado foi obtido usando apenas dois elementos
neurais: adaptative critic element (ACE) e associative search element (ASE). Na
sequéncia do desenvolvimento da aprendizagem por reforco, 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
Apr_p. Esse algoritmo teve importantes aplicagoes em varias classes de problemas de
aprendizagem por reforco. Sua generalizacao pode ser encontrada em Barto e Jordan

(1987) e Hertz et al. (1991) com detalhada andlise teérica dos elementos Ar_p.
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Vemos na segunda metade da década de 1980 e no inicio da década de 1990 um
crescimento consideravel do interesse académico e industrial acerca das técnicas de
IA e suas aplicagoes praticas. 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 programagao 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 robético com duas articulagoes. 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 a rede CMAC, com outros dois controladores adaptativos
tradicionais: self-tuning requlator (STR) e Lyapunov-based model reference adaptive
controller (MRAC). A comparagao foi feita de acordo com a estabilidade em malha
fechada, velocidade de adaptacao, rejeicao de ruido, nimero de iteragoes, desempe-
nho e grau de desenvolvimento tedrico. Os controladores foram simulados para trés
cendarios distintos, que consideraram: um sistema linear sem ruido, um sistema linear
com adicao de ruido e um sistema nao-linear. O trabalho conseguiu demonstrar a
capacidade de aplicagdo de RNAs em problemas de controle lineares e nao-lineares,
bem como sua aplicabilidade em sistemas em grande escala. Nesse contexto, o traba-
Tho de White e Sofge (1992) reuniu um conjunto de estudos, resultados e aplicagoes
reais na area de controle inteligente, os quais foram obtidos ao longo de importantes
conferéncias sobre o tema e realizadas entre os anos de 1990 e 1991 com patrocinio
da National Science Foundation (NSF). Como consequéncia, sua obra retine uma
ampla bibliografia composta por trabalhos nas areas de robdtica, engenharia de sis-
temas e aeroespacial. Outras obras, entre livros e artigos acerca dos fundamentos
e aplicagoes das RNAs em diversas areas, foram publicadas nos meados da década
de 1990, citamos algumas utilizadas como referéncias tedricas 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 aplicacoes das RNAs em problemas
praticos. Em 1991, a NASA promoveu uma conferéncia (NASA Automated Rendez-
vous and Capture Review), que ocorreu na cidade de Williamsburg, no estado de
Virginia, e que contou com cerca de 120 participantes de institui¢oes governamentais

e industrias, e também de universidades. Essa conferéncia teve como objetivo reunir
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o estado da arte acerca do desenvolvimento de sistemas autonomos, especificamente
para o problema de acoplamento de veiculos espaciais. O debate da conferéncia 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 navegacao.

Kumar et al. (1995) implementou duas técnicas de RNAs distintas para simular o
controle de apontamento do eixo longitudinal da estacdo espacial Freedom, que foi
um projeto criado na década de 1980 para uma estacao espacial estadunidense e
posteriormente abandonado, servindo de precursora da International Space Station
(ISS). As simulagoes 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
unica, treinada com o algoritmo de backpropagation modificado, permitindo estimar
as variagoes de momento de inércia da planta, bem como os disturbios externos. As
estimativas foram usadas para resolver duas equacoes do tipo Riccati para obter
os ganhos varidveis, os quais melhoraram o desempenho do sistema no decorrer
de sucessivas 6rbitas. 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
rigido com articulacoes, que incrementaram as carateristicas nao-linear da planta.
A rede MLP usada atuou primeiramente de forma a obter o modelo dindmico de
forma inversa a partir do treinamento com sinal de feedback do erro. Em seguida,
foi validado o problema de controle a partir da variacdo dos parametros do satélite.
Os resultados mostraram a robustez e a capacidade de compensagao da estratégia

de controle proposta através de RNAs.

Ja nos anos de 2000, Sadati et al. (2002) desenvolveram uma nova estratégia na
abordagem do controle 6timo multivariavel para o problema de atitude de satéli-
tes baseada na implementacao de uma RNA do tipo Radial Basis Function Neural
Network (RBFNN), juntamente com o controlador PD para estabilizagao inicial do
corpo. A dindmica foi simulada considerando quatro rodas de reacao e a representa-
¢ao cinematica 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, acuracia
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 trés
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. Apos ser simulado
para diversas condic¢oes iniciais e diferentes configura¢ées de momento de inércia, o
trabalho pode demonstrar a capacidade de controlar a atitude em trés 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 avango de fase na malha de controle para apon-
tamento de um satélite de corpo flexivel. A compensacao através da RNA teve como
objetivo reduzir os efeitos nao-lineares provenientes da saturacdo da entrada do sis-
tema. Os resultados mostraram que dadas quaisquer restrigoes as condigoes iniciais,
foi possivel projetar um controle com ganhos elevados o suficiente para tornarem o
sistema semi-globalmente estével. 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 reacao, sendo consideradas as incertezas e perturbagoes sobre os
parametros do tensor de momento de inércia do corpo do satélite. Tais parametros
puderam ser estimados através de uma RNA com multiplas camadas e treinada pelo
algoritmo de backpropagation, sendo usados em seguida para linearizagao do sinal de
feedback da lei de controle. Os autores desse trabalho ainda realizaram uma analise

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 aplicacdo das RNAs ao problema de controle de atitude de
satélite, outra importante técnica de TA desenvolvida por Lotfali Askar-Zadeh em
1965 e conhecida como logica fuzzy ou logica 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 légica nebulosa em
conjunto com técnicas de RNAs para desenvolvimento de filtro de Kalman em um
sistema de controle de velocidade e posicao de rotores com aprendizagem online.
Ja o trabalho de Wen e Wang (2015) utilizou a 16gica 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 légica nebulosa é que grande parte da imprecisao associada ao
processo de aprendizagem estd ligada a falta de clareza (indefini¢do) e nao a ale-
atoriedade de dados. Ao contrario 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/saida baseada em um grande ntimero de
dados experimentado. Sendo assim, o presente trabalho tem como interesse principal
o segundo caso, em que o mapeamento entrada/saida a ser realizado pelo sistema
inteligente nao tenha restrigcoes de aprendizagem, interessando apenas o valor do
apontamento final do satélite. No entanto, nao se pode perder de vista as possibili-

dades oferecidas pela logica nebulosa na melhoraria da abordagem proposta

Considerando ainda o problema de estabilizacao de um satélite apds a captura de
alvo ndo cooperativo em 6rbita, o trabalho de Ma et al. (2018) propos a construgao
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
refor¢o (@ Network) em um cendrio construido para simulagdo dindmica. Os resul-
tados mostraram que a estratégia proposta foi capaz de estabilizar o satélite em
contraste com o resultado para a simulacao com PD classico, que nao pode estabili-
zar o sistema devido a dependéncia dos valores de ganhos da lei de controle com os
parametros de massa. Recentemente, Shakhovska et al. (2019) também propos o uso
de neuro-controladores para o problema de atitude de satélites. Duas configuragoes
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 simulacoes para
diferentes configuragoes de atuadores. Como complemento, buscaram relacionar a
estabilidade do sistema com os critérios de escolha dos pesos das conexoes entre as
camadas das redes propostas. Ghorbanpour e Sohrab (2019) abordou o problema
de estabilizacao de um satélite em trés eixos para o caso de otimizacao com tempo
final fixo, utilizando propulsores com intervalos de acionamento discretos no tempo.
Buscou também estender a solucdo 6tima para um dominio especifico de interesse
através de uma RNA para aproximar a func¢ao de indice de desempenho, sendo o
método de treinamento feito de forma online para encontrar os pesos ideais das
fungoes basicas que compoem a RNA. Em seguida, as fungoes obtidas foram usadas
para gerar o chaveamento 6timo dos propulsores. Os autores puderam mostrar que
a estratégia de controle é viavel para aplicacdo em unidades de controle de atitude

de micro satélites.
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3 CONTROLE DE ATITUDE DE SATELITES

Neste capitulo sao apresentados os métodos e modelos utilizados para simular um
sistema controle de atitude de um satélite que possui rodas de reacao como atu-
adores. Na Secao 3.1, foram apresentadas as equagoes dindmicas de corpo rigido
utilizadas. A Secao 3.2 contém um resumo dos principais métodos utilizados na re-
presentacao de atitude. A Secao 3.3 abordou o processo de obtencao das equagoes
cinematicas para propagacao de atitude simulada. Ja na Secao 3.4, descreveu os

elementos da malha de controle utilizada nas simulagoes.
3.1 Dinamica de corpo rigido com rodas de reacao acopladas

No presente trabalho, o movimento de atitude de um satélite que contém rodas de
reacao como atuadores foi descrito através das equagoes do movimento rotacional

de um corpo rigido.

Dado um sistema de coordenas fixo no corpo, denotado por (b), com origem no
centro de massa do satélite e com eixos z, y e z alinhados aos eixos de simetria
do corpo. Seja ainda considerado um sistema formado pelos eixos de rotagdo das
rodas de reacao acopladas ao corpo, denotado por (w), o momento angular total do

conjunto descrito pode ser escrito como:

h=h,+h,, (3.1)

em que h, é o vetor momento angular do sistema (b) e h, é o vetor momento
angular das contribuicoes das rodas de reacao em relagdo 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 relagdo a um sistema

inercial, denotado por (i), pode ser escrito como (BEER; JOHNSTON, 2003):

dh dh
() = — 4+ wp X h, (32)
(@)

na qual o termo derivativo do lado direito é a taxa de variacao do vetor h com
relagdo ao sistema (b) e wy, é 0 vetor de velocidade angular do sistema (b) em relagao
aos sistema (7). (WERTZ, 1978)
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Da segunda lei de Newton para o movimento rotacional, pode-se escrever:

@‘)( _ ﬁNi, (3.3)

i)

em que N; sao vetores de torque individuais aplicados em relacdo ao seu centro
de massa do satélite. Tais torques sao 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 Equagao (3.3) na Equagao (3.2), tem-se:

ZNi:E_wah (34)
=1

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

=@ xh (3.5)

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

dh, dh,
7; + W = —Wwp X (hb + hw) (36)

O vetor hy, pode ser escrito como:

hb = Ibwb, (37)

em que I, é o tensor de inércia do satélite, que considera o momento de inércia das
rodas de reagao. Considerando ainda que I, é invariante no tempo, pode-se reescrever

a Equagao (3.6) como:

dhy,
dt

dw
Ibib = —Wwp X (IbWb -+ hw) —

= (3.8)

O termo dh,,/dt tem como significado fisico o torque liquido aplicado pelo corpo nas

rodas de reagao (WERTZ, 1978). Pela terceira lei de Newton, pode-se obter torque

18



liquido aplicado pelas rodas ao corpo do satélite invertendo o seu sinal. Este novo

termo foi denotado por T, € pode-se reescrever a iltima equagao como:

[bwb = Tnet — Wp X (Ibwb =+ hw) (39)

Voltando a considerar os torques de perturbacao provocados por forcas externas e
denotando agora por Tgs, pode-se escrever de forma mais completa o movimento

do sistema (b) em relagao ao sistema inercial como:

Wy = I Moot — wp X (Lwp + hy) + Taist) (3.10)

A integragdo numérica da Equagdo (3.10) permite simular computacionalmente a
dindmica do problema de atitude. Com o estado wy obtido neste processo, pode-
se propagar a atitude do corpo ao longo do tempo a fim de simular os dados de
orientacao obtidos pelos sensores de atitude e que definem as ag¢oes de controle a
serem realizadas. A seguir, sdo introduzidos alguns conceitos acerca da representagao

e propagacao de atitude.
3.2 Representacgoes de atitude

Entre as representagoes de atitude em trés eixos mais comuns estao: (1) Matrizes de
cossenos diretores ( Direction Cosine Matriz, DCMs), (2) Angulos/Eixo de Euler, (3)
Angulos de Euler, (4) Parametros simétricos de Euler (Quatérnios), (5) Pardmetros
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 espaco R3, dadas por
B = {61,62, 133} e B = {6'1,6'2,6'3}. Entao, um vetor qualquer v pode ser repre-

sentado em cada base respectivamente como:

vV = 1)161 + ’UQBQ + 'U3E)3, (311)

v = vib'y + vhb'y + vib's. (3.12)
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A forma mais bésica para representacao de atitude é dada através da matriz de
rotacdo ou matriz de cossenos diretores (Direction Cosine Matriz, DCM). Tal re-
presentacao consiste na transformacao de coordenadas que mapeia um vetor repre-
sentado em um sistema de referéncia em outro sistema desejado. Por exemplo, uma

transformacao entre sistema inercial e sistema fixo no corpo do satélite.

Seja uma matriz de rotagdo R que mapeia as coordenadas do vetor v, representado

na base B, em um vetor v/, representado na base B’. Entao, pode-se escrever:

v = Rwv. (3.13)

Devido a caracteristica 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
direcao denotada por €, que ¢ igualmente representado nas duas bases, ou seja, ¢ in-
variante durante a transformacao de coordenadas entre os sistemas. Além disso, esse
eixo possui a direcao dos autovetores da matriz de rotagao associados ao autovalor

1. Portanto, existe um é tal que:

6 =& = Re. (3.14)

A Equagao (3.14) descreve o chamado eixo de Euler, o qual mostrou que dois sistemas
de referéncia podem ser relacionados por uma rotagao de um angulo ¢ (angulo de

Euler) em torno desse eixo. O dngulo de Euler pode ser obtido pela expressao:

cos® = ;[tr(R) —1]. (3.15)

A Equacao (3.15) possui duas solugoes para ®, evidenciando que existem duas pos-
sibilidades de rotacao em torno da direcao do eixo de Euler para representar a trans-
formacao entre dois sistemas de referéncia. Tal representacao de atitude é conhecida

como eixo/angulo de Euler.

Pode-se escrever de maneira geral a relacao entre a matriz de rotacao R e a repre-

sentagao eixo/angulo de Euler como:
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cos® + e2(1 —cos®)  ejea(l —cos®) + ezsin®  ejez(1 — cos P) — ey sin P
R(é,®) = [ e1ea(1 —cos®) —ezsin®  cos @ + e3(1 — cos D) esez(1 — cos ) + ey sin ®
ere3(l —cos®) + exsin®  egez(1 —cos®) —e;sin®  cos® + e3(1 — cos )
(3.16)

Euler demonstrou que através de trés rotagoes consecutivas em torno dos eixos coor-
denados, qualquer mudanca entre dois sistemas de referéncia pode ser representada.
Seja o primeiro eixo coordenado, denotado por 1, pode-se escrever a matriz que

rotaciona um angulo ® em torno desse eixo a partir da Equacao (3.16) como:

1 0 0
R(1,8)=[0 cos® sind |. (3.17)
0 —sin® cos®

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

escrever:
cos® 0 —sind
R2,®) = 0 1 o0 : (3.18)
sin® 0 cos®
e

cos® sin® 0
R(3,0)= [ —sin® cos® 0]. (3.19)
0 0 1

E possivel mostrar que qualquer matriz de rotacao entre dois sistemas de referéncia

pode ser representada como a composicao de rotagoes sucessivas de certos angulos em
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torno dos eixos coordenados do sistema atual ou do sistema desejado. A composicao

de rotagoes pode ser representada pela seguinte igualdade:

A

R(1,2,3;®,,0,, ®5) = R(3, ®3)R(2, Do) R(1, ®s) (3.20)

Os angulos @1, &5 e $3 sdo mais conhecidos como angulos de Euler e geralmente

representados pelas letra gregas: ¢, 6 e 1.

A representacao de atitude através dos angulos de Euler nao é tnica, existindo 12
possibilidades de composi¢oes de matrizes de rotacao. Como exemplo, a composi¢ao
denominada por 3 — 2 — 1 expressa sequencialmente uma rotacao de um angulo ¢
em torno do eixo z, # em torno de y e ¥ em torno z. Ainda, as sequéncias podem ser
divididas em dois tipos: (1) Rotagoes sequenciais em torno de eixos distintos e (2)
Primeira e terceira rotagao ocorrem sempre em torno do mesmo eixo. Para o tipo
(1), existem singularidades em 6 = £90°. J& para o tipo (2), existem singularidades
em 0 = 0° e § = 180°, como discutido por Zanardi (1990).

Para evitar singularidades na representacao de atitude durante a simulacao do mo-
vimento rotacional do satélite existem representacoes alternativas. Os parametros
simétricos de Euler ou representacao em quatérnios tem como principais vantagens:
nao possuir singularidades, nao depender de funcoes trigonométricas e simplificar
a composicao de rotagoes. Sua principal desvantagem se encontra em nao fornecer
uma interpretacao fisica mais direta da suas grandezas em relacdo ao movimento
de rotacado. Além de sempre possuir a redundancia de um parametro da representa-
¢ao.(WERTZ, 1978)

Para o problema de composicao de rotacao é possivel mostrar que a construgao
de certos parametros em funcdo do angulo e eixo de Euler obedecem a algebra de
quatérnios. Tais parametros sao conhecidos como os parametros simétricos de Euler

e podem ser definidos como:

)
i = sin (i)é, (3.21)

ey sin(
q" = |essin(

es sin(

NI RSTEERNI L
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¢ = cos @) (3.22)

Os quatro parametros definidos através das equagoes (3.21) e (3.22) podem ser

apresentados como componentes da matriz coluna:

q1

(qf) — | %], (3.23)
q qs3

qa

o)
Il

Os componentes desta matriz coluna possuem o seguinte vinculo:

G+ +q+a=1 (3.24)

Através da férmula de Euler, como mostrado em Shuster et al. (1993), é possivel

construir a matriz de rotagao em funcdo dos parametros simétricos de Euler, a qual

¢ dada por:
G —¢—¢+ad 2(q192 + g3q4) 2(q193 — G2q4)
R(q)=R(q"¢) = | 2(ae—Gu) —-G+6—0a6+a 2(q293 + q144)
2(q193 + G24a4) 2(q2G3 — 1q4) —qi — ¢+ 4+
(3.25)

De forma inversa, é possivel obter os parametros simétricos de Euler em funcao dos

elementos da matriz de rotacdo. Para ¢4 # 0, pode-se escrever:

" (Ryy — 2
"= I (Ros — Rsa), (3.26)
1
P = 47%(331 — Ru3), (3.27)
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g3 = — (Ri2 — Ra1), (3.28)

1 1
@ =+5\/1+Tr(R) 215\/1+RH+RZQ+333. (3.29)

A anédlise das equagoes (5.8) - (3.29) mostra uma ambiguidade de sinal. Entre-
tanto, como R ¢é um funcao quadratica de q, o sinal do quatérnio nao ¢ fisicamente
significante. Portanto, assim como a representagdo em angulo/eixo de Euler a repre-

sentagao em parametros simétricos de Euler nao é inica (SHUSTER et al., 1993).

Além disso, a partir da equagao de vinculo dos pardmetros (Equagéo (5.6)) é possivel
obter outros trés conjuntos de quatro equagoes semelhantes as equagoes (5.8) - (3.29).
Embora sejam matematicamente equivalentes (desconsiderando o sinal) a escolha
de outros conjuntos de equagoes podem fornecer resultados mais ou menos precisos
dependendo do valor do argumento da raiz da Equagao (3.29). Neste caso, quanto
mais proximo de zero esse argumento, maior a imprecisao no calculo dos demais
parametros. Como exemplo, se q4 ~ 0, deve-se escolher outro conjunto de equagoes

para as quais o g4 nao se encontre no denominador.

Do ponto de vista computacional, a representacao de atitude em fungao dos parame-
tros simétricos de Euler oferece uma grande vantagem para expressar a composi¢ao
de rotagoes como ja citado anteriormente. Se a matriz de rotagdo R(q”) associada

a0 quatérnio q” é uma composicao de duas rotagoes dada por:

R(q") = R(d)R(a), (3.30)

em que R(q) representa a primeira rotacao e R(q’) representa a segunda. Entao:

qd"=q ®q. (3.31)

O produto da Equagao (3.31) pode ser obtido pela substituicdo da Equagao (5.7)
na Equacao (3.30). Apds certo esforgo algébrico, pode-se escrever (WERTZ, 1978):
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@ & —d 4
-5 4y @ @
q' =1 | o, T a (3.32)
9 —49 41 g3
—q1 —qy —q3 4

A Equagao (3.32) evidencia o ganho computacional do uso dos quatérnios para
composicao de rotacoes, uma vez que a composi¢ao nesta representagao envolve 16
operagoes de multiplicagdo. J& a representagao em DCM, dada pela Equagao (3.30),

contém 27 operagoes do mesmo tipo.

Finalmente, outra representacao de atitude importante pode ser obtida indireta-
mente dos parametros simétricos de Euler, tal representacao é conhecida como pa-

rametros modificados de Rodrigues.

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

01/ er tan(g) o
p= |@fas| = |eatan(2)| = tan (2>é, (3.33)
q3/qa es tan(%)
€
P
PEQ4=(DS<2>. (3.34)

Entao os chamados parametros modificados de Rodrigues sao dados pelas duas se-

guintes formas distintas:

: (3.35)

ou

(3.36)

As duas formas sao equivalentes e podem ser escolhidas de acordo com a normaliza-
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¢ao definida na representacao de atitude. Portanto, observa-se que esta representagao
também nao é tnica. A principal vantagem dessa representagao consiste no fato de
que para angulos de rotagdo menores que 2w nao ocorrem singularidades (SHUSTER
et al., 1993).

No presente trabalho, também foi utilizado a representacao em quatérnios para a
propagacao de atitude, assunto discutido na préxima secao. Ainda, utilizamos a
representacao em angulos de Euler na apresentacao de alguns resultados, uma vez

que tal representacao oferece uma interpretacao fisica mais direta.
3.3 Propagacao de atitude

Propagar a atitude do satélite significa determinar a sua orientacao a cada instante.
Esse processo de determinacgdo consiste basicamente na integracdo das equagoes
dindmicas e cinematicas do corpo do satélite em relacao a um sistema de referéncia

para obtencao dos estados desejados.

Neste trabalho, as relagoes cinematicas utilizadas envolvem as relacoes de variagao
temporal da representagdo de atitude em pardmetros simétricos de Euler (quatér-
nios) e a velocidade angular do satélite para cada instante de simulagao. Como mos-
trado anteriormente, essa representacao de atitude torna-se interessante do ponto

de vista da composicao de rotacoes.

Seja a orientagdo do satélite representada no instante ¢ dada por q(t) e a orien-
tagdo representada no instante seguinte ¢ + At dada por q(t + At). Recorrendo a
Equacao (3.32), a transformagao entre as duas representagoes consecutivas pode ser
obtida através da matriz antissimétrica formada pelos elementos de q’. Sejam esses

elementos ¢}, ¢4, ¢4 e ¢y definidos respectivamente como:

P
q; = ez sin <2>, (3.37)

P
gy = €y sin (2), (3.38)

P
q5 = e, sin <2>, (3.39)

¢ o

qy = cos <2> (3.40)

Em que e;, e, e e, sao os versores alinhados aos eixos do sistema fixo no corpo.
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Desta maneira, pode-se reescrever a Equagao (3.32) como:

0 €, —€y €
q(t + At) = < cos ()I + sin <) ‘ o G q(t), (3.41)
2 2 ey, —e; 0 e,

em que I é a matriz identidade 4 x 4 e A® é o angulo de Euler entre os instan-
tes. Para o caso mais geral do movimento de atitude, é conveniente colocarmos a
Equacao (3.41) em uma forma diferencial (WERTZ, 1978). Considerando as rotagoes
em intervalos infinitesimais, tem-se At — 0 e AP = wAt, sendo w a magnitude da
velocidade angular instantanea do sistema fixo no corpo. Além disso, considerando

angulos pequenos entre cada instante:

oS <A2<I)> ~ 1, (3.42)

. [AD 1

Entao, substituindo as equagoes (3.42) e (3.43) na Equacao (3.41), tem-se final-

mente:

alt + At ~ {1 + ;QAt]q(t), (3.44)

sendo €2 a matriz antissimétrica composta pelas componentes da velocidade angular
dos eixos do sistema fixo no corpo em relagao ao sistema de referéncia, e representada

no sistema fixo do corpo:

0 W, —Wy Wy
Wz O T
a=|" Yoo (3.45)
wy —wy 0 w,
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Ainda, no limite de At — 0, a derivada do quatérnio que representa a atitude no
instante ¢ pode ser escrita a partir da Equagao (3.44) como (WERTZ, 1978)

1
da _ Qq.

o= (3.46)

A Equagao (3.46) é a equagdo cinemdtica do movimento para representacao de
atitude através dos parametros simétricos de Euler e possui a grande vantagem de

ser linear na variavel 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 Teom, capazes corrigir o erro de atitude
€.+ entre o sistema fixo no corpo e sistema inercial. O sinal de retroalimentagao,
denotado por x(t), representa o vetor de estado proveniente da leitura dos sensores

ou estimadores de atitude. Pode-se escrever:

Catt = Xypef — X, (347)

em que X,.s ¢ o estado de atitude de referéncia.

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

Tdist
()

Xref €at Teom T, Lzl | x
Atuador @ -
@ Controlador (Reaction Wheels) Satélite

Sensor de
Atitude

No caso do controle de atitude desenvolvido neste trabalho, o vetor de estado de

28



referéncia 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 ¢ definida por:

degq ]

com:K a T
! p{etﬁ Cdt

(3.48)
em que K, é o ganho proporcional e T;; é o tempo derivativo. A determinagao desses
parametros pode ser feita a partir de diversos métodos que levam em consideragao as
caracteristicas da funcao de transferéncia da planta e os requisitos da missao. Entre
os métodos tradicionais da teoria de controle classica estao o método do lugar das
raizes e/ou de resposta em frequéncia (OGATA, 1992). Ainda, a teoria de controle
moderno oferece a possibilidade de se obter analiticamente os parametros de um

controlador 6timo para um dado indice de desempenho considerado.
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3.4.2 Abordagem através de RNA

Neste trabalho, partindo da hipétese de que um controlador pode ser representado
por uma RNA que é treinada para “aprender” as caracteristicas dindmicas envolvidas
no sistema e assim realizar a tarefa de estabilizacdo em trés eixos, com referéncia a

um indice 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 parametros modificados de Rodrigues, ou seja, e,; = p. A segunda estratégia
consistiu em considerar o vetor de estado completo, ou seja, foram considerados os
estados de velocidade angular do satélite em trés eixos além dos estados de atitude.

Portanto:

€utt = [p] : (3.49)

Em ambos os casos, a escolha dos parametros 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 consideracao importante foi feita acerca dos estados de saida do controlador
através de uma RNA. Os elementos do vetor de torque comandado sdao dados em
relacdo aos eixos de rotacao de cada roda de reacao, que por sua vez sao repre-
sentado no sistema (w). No entanto, os estados de entrada da RNA (atitude e/ou
velocidade angular) sao representados no sistema (b). Outra vez, foram adotadas
duas estratégias neste sentido. Na primeira, considera-se a saida da rede o vetor de

torque comandado representado no sistema (b), como ilustrado pela Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Diagrama que descreve o controlador para saida da RNA representada no
sistema (b).

€(att) o )

—— RNA — Gb.w —p

Controlador

Para este caso, devemos transformar o vetor de torques comandados para o sistema
(w). Ou seja, precisamos de uma matriz de transformagao Gy, que leva um vetor

representado em (b) para uma representacao em (w). Sendo assim:

) = Gy 78 (3.50)

com com*

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

1

Gouw = GL,[GusGLy| (3.51)

em que Gy ¢ a matriz que leva um vetor representado no sistema (w) para o
sistema (b). Tal matriz é obtida a partir da proje¢ao dos eixos do sistema (w) nos

eixos coordenado do sistema (b).

A segunda estratégia, relativa a representacao da saida 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 saida da RNA representada dire-
tamente no sistema (w).

(w)

e (att) Teom

—_— Controlador (RNA) EE—
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Neste tltimo caso, a transformacao entre os sistemas ocorre internamente no pro-
cessamento da rede. Maiores consideracoes acerca da abordagem de controle com

RNA’s sao apresentadas no Capitulo 4.
3.5 Modelagem dos atuadores

De acordo com Wertz (1978), as principais vantagens do uso de rodas de reagao
como atuadores para estabiliza¢io em trés eixos sdo: (1) alta precisao, (2) manobras
com grandes dngulos de rotagao sem consumo de combustivel e (3) compensacao de
torques sem consumo de combustivel. Em geral, a estabilizacao de pequenos satélites
usa trés rodas de reagao por simplificacao e/ou devido aos requisitos de tamanho e
volume da plataforma (KING, 2020). No entanto, o uso de quatro rodas de reagao
oferece a vantagem de redundancia no caso de falha de uma delas (JIN et al., 2008).
Além disso, diversas configuragbes entre o sistema (w) e o sistema (b) podem ser
adotadas para o controle de atitude (ISMAIL; VARATHARAJOO, 2010).

O vetor de torque liquido fornecido pelas rodas de reacao e que é representado no

sistema (w) pode ser obtido pela relagao:

miw) = h"), (3.52)

na qual h{*) é o vetor momento angular total das rodas de reacdo, representado no

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

h(") = [,w™), (3.53)

em que o parametro [, ¢ tensor de inércia do conjunto das rodas de reagdo em
relacdo ao sistema (w) e w(® é o vetor velocidade angular das rodas representado
no sistema (w). Substituindo a Equagao (3.53) na Equacao (3.52) e assumindo que
I,, é invariante no tempo, o torque de controle liquido representado no sistema (w)

é dado por:

e = Lo, (3.54)

Entao, é possivel reescrever a Equagao (3.54) como:
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W = '), (3.55)
Sendo assim, uma vez conhecido o vetor T(et), pode-se obter a velocidade angular

das rodas de reacdo, denotada por w'™), através da integracdo da Equacdo (3.55).

Devido a presenca de atrito nos atuadores, o torque comandado pelo computador de
bordo, denotado pelo vetor (%) nio é o mesmo transmitido pelas rodas de reacio ao

corpo do satélite. Portanto, na simulacao do sistema de controle devemos considerar

uma certa quantidade de torque de atrito a ser descontada. Tal quantidade pode
(w)

Tarag- Neste trabalho foi considerado um sistema de

ser representada pelo vetor T,

compensagao intrinseco aos sistema das rodas e capaz de fornecer torques denotados

pelo vetor Tc(;“n)lp, de maneira que a perdas pelo atrito sejam suprimidas. Portanto,
(w)

pode-se escrever T,.; COMO:

Taed = Tiom + Ty — Tiray: (3.56)
Diversos modelos para o atrito podem considerar as componentes de atrito cinético
(atrito viscoso), atrito estatico (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:

T = by, (3.57)

em que b é o coeficiente de atrito viscoso e o™

é o vetor de velocidade angular
desejado para as rodas, representado no sistema (w) e obtido pela integragao direta

do torque comandado através da expressao:

o) = ) (3.58)

com*

@) contém as componentes de velocidade angular das rodas caso nao

Ou seja, W
houvesse atrito presente no mecanismo das rodas de reacao. Ja o vetor de torque
de compensacao na Equacao (3.52) pode ser definido pela lei de controle dada por

(OGATA, 1992):
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1 t
) =K, {ew + / ewdt], (3.59)

em que K, e T; sao a constante de ganho proporcional e a constante de tempo
integral, respectivamente. O vetor de erro entre a velocidade atual e a velocidade de

referéncia das rodas de reacao, denotado por e,, pode ser escrito como:

ey =@y, " — W), (3.60)

A estrutura do atuador implementado na simulacao do sistema de controle de ati-
tude e que considera os modelos de atrito e compensagao descritos ¢ mostrada na

Figura 3.4.

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

Neste capitulo sao abordadas as principais caracteristicas, propriedades e paradig-
mas de treinamento das RNAs. Além disso, é apresentada a descricao da rede utili-
zada como controlador e seu respectivo processo de treinamento através do algoritmo
de backpropagation. A Secao 4.1 e Secao 4.2 consistiram em uma sintese das princi-
pais propriedades e estruturas de RNAs e a descrigao geral da rede PDNN, respecti-
vamente. Na Secao 4.3 sao 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 sdo compostos basicamente por trés entidades funda-
mentais (LIN et al., 1996): modelos de processamento dos neurénios (fungao de inte-
gragao e ativagdao), modelos de conexdes entre seus elementos (topologia de rede) e

paradigmas de aprendizagem.

Diferentes estruturas de redes ja foram utilizadas em problemas de controle de ati-
tude. Entre as mais comuns, se encontram as redes do tipo direta com multiplas
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 presenga de uma ou mais camadas internas de
neurdnios (hidden layer), com fluxo direto de informacao (Figura 4.1). Podendo ser

ainda classificada como completamente ou parcialmente conectada.

As redes do tipo multi layer perceptron (MLP) sdo uma generalizacdo 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 variagao 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 multiplas camadas e arquitetura direta (feedforward neural

network).
Camada
Camada Camada
de ] ,
interna de saida
entrada

Entrada 1 —
Entrada 2 —
.H Saida

Entrada 3 —

Entrada 4 —

Ainda no contexto de redes do tipo feedfoward, atentamos para uma ambiguidade
encontrada na literatura. A rede denominada pela abreviacado HMLP pode se referir
a duas redes distintas, ambas ja utilizadas em problemas de controle de atitude. A
rede hybrid multi layered perceptron (HMLP) é uma variacao da rede MLP, que tem
como caracteristica a presenca de conexoes diretas entre os neurdnios da camada
de entrada e os neurtnios da camada de saida, o que aumenta significativamente
a complexidade. Essa rede foi abordada no trabalho de Sharun et al. (2011) para
o problema de atitude. J4 a rede do tipo hypercomplex multi layered perceptron
(HMLP) é outro caso especial de rede MLP. Esta é definida a partir da extrapolagao
de suas propriedades para incorporar a algebra complexa, da qual faz parte a algebra
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 multiplas
camadas, recurrent neural network (RNN) ou ainda feedback neural network (FNN).
Caracterizada pela presenca de sinais de retro-alimentacao entre os neuronios. As
redes mais conhecidas que empregam essa arquitetura sao as redes de Hopfield e sua
generalizagdo, conhecida como méaquina de Boltzman (HAYKIN, 2010). Embora a
aplicagao desse tipo de rede em problemas de controle de atitude nao seja comumente
encontrada na literatura, é certo que as RNAs com essa caracteristica possuem
vantagens em problemas com comportamento dindmico, uma vez que os sinais de
saidas dos neurdonios em uma iteracao k estao relacionados com os sinais de saida

da iteracao anterior, k — 1. Além disso, podem aumentar a velocidade do processo

36



de treinamento para certas condi¢oes (TSOUKALAS; UHRIG, 1996). Esse tipo de rede
possui atualmente diversas aplicagdes em sistemas de reconhecimento de imagens e

também em navegacao de veiculos auténomos como abordado em Kim e Bae (2019).

Figura 4.2 - RNA de miltiplas camadas com arquitetura recorrente (recurrent neural
network ou feedback network).
Camada
de
entrada

Camada Camada Unit-
interna de saida delay

Entrada 1 —

Outro interessante tipo de RNA com presenca de sinal de recorréncia foi desenvol-
vida no trabalho de Shu e Pi (2000), o qual desenvolveu a aplicacao de uma rede
denominada PID neural network (PIDNN) para o controle de um sistema dina-
mico com atraso em malha fechada (Figura 4.3). Unindo as vantagens do controle
proporcional-integral-derivativo (PID) classico e as propriedades das RNAs. Esse
tipo de rede é constituida por neurdnios ditos: proporcional (P), integral (I) e deri-
vativo (D). Com a presenga de sinal de recorréncia nos dois ultimos. Os pesos sao
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 rapida 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 neurénios do tipo P e D tendo como objetivo emular as caracte-
risticas dos termos proporcionais e derivativos das leis de controle convencionais
tal, como em Shu e Pi (2000). Para a presente aplicagdo, a escolha desses neurd-
nios deveu-se ao fato de se buscar o mesmo comportamento de melhora na resposta
transitoria do sistema verificada através do controle PD convencional. Ainda, foi
considerado que nas camadas de entrada e saida da rede proposta encontra-se ape-
nas neurénios do tipo P, sendo tal rede denominada proportional derivative neural

network (PDNN) e descrita na segbes a seguir.
4.2.1 Neurdnios tipo P e D

Seja x,,(k) um sinal de saida proveniente de uma camada m, entdo a fungao de
integracao que pondera cada sinal e o transforma em um sinal de entrada da proxima

camada n é dada por:

un(k) = Zl Wy (k) + Ty (), (4.1)

em que M é o numero de neurdnios na camada m que estao conectados ao respectivo
neuronio da camada n. Para um neurénio dito P, como mostrado na Figura 4.4, a

funcao de ativacao que determina o seu sinal de saida é dada por:
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Figura 4.4 - Estrutura geral de processamento de sinais através de um neurénio P na
iteracao (k).
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U — DpoUWDI

2P (k) = tanh(u, (k)) | (4.2)

n

Para o caso de neurdnio definido como D (Figura 4.5), pode-se escrever a seguinte

funcao de ativagao:

2P (k) = tanh (“"("") _A“;(k’ - ”) , (4.3)

Figura 4.5 - Estrutura geral de processamento de sinais através de um neurénio D na
iteragao (k).
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em que u, (k—1) é o sinal de recorréncia com o valor da entrada da iteracao anterior e
At é o intervalo de tempo entre cada iteracao. A tultima equacao tem a caracteristica
de taxa de variacao dos sinais de salda do neurdénio no tempo, o que de forma mais

elementar é a propria definicdo da derivada do sinal de saida.
4.2.2 Topologia da rede PDNN

Na Secao 3.4 foi brevemente discutido as possibilidades acerca da representagao das
entradas e saidas para a RNA que substitui o controlador. A seguir, sao 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 u! = [equ, Catt, earr,])? . Entdo, pode-se definir as componentes de entrada dos

neuronios P da camada de entrada como:

U,{ = eattm (44)
uj = €att, (4.5)
Ué = €Eatt, (46)
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Figura 4.6 - Estrutura geral da rede PDNN.
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As fungoes de ativagao definem os sinais de saida dos neurtnios da camada de

entrada como:

r! = tanh(ul) (4.7)
rh = tanh(ul) (4.8)
ri = tanh(ud) (4.9)

I

Portanto, pode-se representar os sinais que saem de camada de entrada por z;,,,

com
m = 1,2,...M designando o neur6nio provedor de cada sinal em questao. Para o

caso de estabilizacao em trés eixos, considerou-se M = 3.

Cada neurdnio P da camada interna recebe um sinal da camada de entrada pon-

1P
mp>

tipo P, ou ainda o niimero de conexoes entre a camada de entrada e os neurénios do

derado pelos parametros w!; . em que o indice p designa o nimero do neurénio do

tipo P referente a cada eixo. Da mesma forma, cada neurdnio do tipo D da camada

1D

interna recebe um sinal da camada de entrada ponderado pelos parametros wy,;,

e1m

que d é o indice que designa os neuronios do tipo D na camada interna respectivos
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a cada eixo.

Sendo assim, pode-se expressar a funcao de integracao dos sinais de entrada dos

neurdnios da camada interna através da forma vetorial:

ul =2l wil' = m.m2 : (4.10)

| _
U, =T, Wyq = ' (4.11)
I,.ID
fEm'Ude

Portanto, a fungao de ativagao que define os sinais de saida da camada interna pode

ser escrita na forma:

x,,, = tanh(u}, ), (4.12)
para os neuronios do tipo P e
D —ul (k-1
xP . = tanh(umd UZZ( )>, (4.13)

para o tipo D. Finalmente, pode-se escrever a funcao de integragao que define o sinal

de entrada em cada neurdénio da camada de saida através da seguinte forma:

i = Xl Wi ]+ ] W) (4.14)

Para m = 1,2, 3, respectivamente, tem-se:
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P D
W0 =S 2wl + 3 2Pl (4.15)
p=1 d=1

P D
ug = Z asgpwgyo + Z $2%w2%0, (4.16)
p=1 d=1
e
I D
u? = Z asé;wgyo + Z m%w@o. (4.17)
p=1 d=1

Por fim, pode-se obter os torques comandados pela rede PDNN que substitui o
controlador convencional a partir da funcdo de ativacao dos neurénios da camada

de saida como:

Tc(gznz = x? =5 tanh(u?), (4.18)

Tc(g)ﬂy = 2§ = sy tanh(u), (4.19)
e

Tég%h = x30 = $3 tanh(u?), (4.20)

em que Si, So € S3 sao parametros que permitem definir a saturacao dos torques
comandados pelo computador de bordo ao sistema de atuagao, os quais operam com
valores limitados de sinais de controle. E importante observar que neste caso as
saidas do controlador sdo os valores de torques comandados em relacao ao sistema

de coordenadas formado pelo sistema fixo (b).
4.2.2.1 Camada invisivel

Para o caso em que a saida do controlador é dada pelos torques comandados a cada
roda de reac¢ao no sistema (w). O processamento dos sinais pela rede deve levar em

conta a transformagao entre os sistemas (w) e (b). J& que as equagdes do movimento

43



sao definidas nesse ultimo sistema.

Foi definida uma camada, denominada “invisivel”, na qual o sinal de entrada é
igual ao sinal de saida para cada neurtnio e o algoritmo de atualizacao dos pesos
durante o processo de treinamento nao atua nas conexoes de saida desta camada.
Em outras palavras, foi desenvolvido na implementagao da rede PDNN uma camada
para realizar a transformacao entre o sistemas (b) e (w) internamente, uma vez que
as entradas da rede sdo componentes de vetores representadas no sistema (b) e a
saida do controlador pode ser fornecida como as componentes do vetor de torque

comandado no sistema (w), ou seja )

com*

Uma estratégia semelhante a implementada através da camada invisivel pode en-
contrada na literatura nas redes de links funcionais, desenvolvidas por Pao (1989).
Esse tipo de rede fornece informagoes que atuam nas conexoes da rede de modo
que incorporem certos padroes definidos entre a entrada e saida, com o objetivo de
mapear o vetor de entrada em um maior espago de padroes' maior. (TSOUKALAS;
UHRIG, 1996)

A implementacao dessa estratégia do ponto de vista do algoritmo que descreve a
rede PDNN consistiu em realizar a transformacao de coordenadas entre a camada

interna e a camada de saida da rede como mostrado na Figura (4.7).

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

u
P 1p
RUEY

U4

1Um espaco de padrdo é uma representacdo grafica de um conjunto de padrées de entrada e
suas respostas desejadas.(DAWSON, 2008)
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Para esta configuracao, pode-se definir de forma geral a funcao de integracao da

camada de saida como:

3
ud => U,z (4.21)

m
m=1
As ponderagoes das conexOes entre a camada invisivel e a camada de saida sdo
definidas pelos pesos ¥,,,,,, em que n é a quantidade dos neurénios da camada de
saida e m & a quantidade de ner6nios da camada invisivel. Tais elementos podem

ser organizados em uma matriz n X m, dada por:

Uy WUy ..o Uy,
lI’n><m = ,21 . # . ? . (422)
\Pnl \I]nQ s \Ijnm

Se definirmos um vetor xy, que contém em seus elementos os sinais de saida da
camada invisivel, que por vez sao iguais aos sinais de entrada dessa mesma camada

e cujas fungoes de integragao sao equivalentes as equagoes (4.15- 4.17). Entao:

xy =1 "1. (4.23)

Da mesma forma, assumindo um vetor u$ que contém os sinais de entrada dos

neurdnios da camada de saida como:

uw=1"1. (4.24)
Entao, pode-se escrever:
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u? = Ixy. (4.25)

m

Se x¥ é um vetor que assumimos representado no sistema (b), entao pode-se seleci-
m )
o

.. seja o mesmo vetor representado no sistema

onar a matriz de pesos W para que u
(w). Entre as diversas formas de se converter o torque desejado no sistema do corpo
para o conjunto de rodas de reagdo, a maneira 6tima é utilizar a pseudo-inversa

definida pela Equagdo (3.51) no lugar da matriz W.
4.3 Métodos de aprendizagem de RNAs

Existem trés paradigmas principais de aprendizagem de RNAs, sendo eles: aprendi-
zagem supervisionada (supervised learning), aprendizagem auto-organizada (unsu-

pervised learning) e aprendizagem por refor¢o (reinforcement learning).

A aprendizagem supervisionada tem como esséncia a presenca de um agente externo
(teacher), que fornece & RNA os sinais de referéncia para os pares entrada/saida
durante o processo de treinamento (Figura 4.8). Portanto, os pardmetros da rede sao
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 aplicagoes
de controle, o teacher pode ser substituido por um PID clédssico, o qual fornecera
uma saida desejada como referéncia para a RNA ao longo do treinamento. Deve-se
atentar para o fato de que neste caso, o desempenho da RNA nao podera 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 ¢ a de que a rede nao pode
criar novas estratégias para novas condigdes que nao fazem parte do conjunto ja
treinadas com auxilio do teacher. Para estas situagoes, a aprendizagem por reforco

pode ser mais viavel.

46



Figura 4.8 - Diagrama de blocos de uma rede com aprendizagem supervisionada, supervi-

sed learning.
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Fonte: Haykin (2010)

J& as redes neurais auto-organizadas nao recebem nenhuma informacao de agente
externos como mostrado na Figura 4.9. A rede deve extrair do préprio ambiente os
padroes, recursos, regularidades, correlagoes ou categorias das entradas para carac-
terizar as saidas, sendo esse processo chamado de auto-organizac¢ao (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 nimero de camadas da RNA, tornando este processo ex-
tremamente lento. Ja as redes auto-organizaveis podem ser uma solugao plausivel
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 niimero de camadas.
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Figura 4.9 - Diagrama de blocos de uma rede com aprendizagem auto-organizada, unsu-
pervised learning.
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Por fim, a aprendizagem por reforco (reinforcement learning) se baseia na apren-
dizagem por mapeamento entrada/saida online, através de tentativa e erro para
maximizar um indice de desempenho ou sinal de reforgo. Pode ser dividida em dois
segmentos, (1) nao-associativa e (2) associativa. O primeiro é caracterizado pelo
fato de que o sistema de aprendizagem tem a tarefa de selecionar uma tunica agao
6tima em vez de associar acgoes diferentes a estimulos diferentes. Nesse problema
de aprendizagem, o reforco é a Unica entrada que o sistema aprendiz recebe do
ambiente, se baseando assim em algoritmos genéticos e na teoria de aprendizagem
estocdstica auténoma (HAYKIN, 1994). O segundo segmento trabalha com o fato de
que o ambiente fornece informagoes adicionais e a aprendizagem ocorre através do
mapeamento entre estimulos e a¢ao, se baseando na teoria das RNAs e possuindo
aplicacoes diretas na teoria de controle 6timo (WERBOS, 1989; SUTTON et al., 1992;
WATKINS, 1989; BARTO, 2018).

A Figura 4.10 mostra o diagrama de blocos com os elementos bésicos da aprendiza-
gem por refor¢o para um sistema heuristico 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 ‘reforgo heuristico’ (heuristic reinforcement). Algumas caracteristicas da
aprendizagem por reforco podem dificultar sua implementacdo em um processo de
treinamento online devido ao fato de ser um método que envolve tentativa e erro,

além da existéncia de atraso do sinal de reforgo (LIN et al., 1996).
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Figura 4.10 - Diagrama de blocos de aprendizagem por refor¢o de um sistema adaptativo
heuristico.
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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 sao 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 situacao;

2 Controle inverso (direct inverse control): as redes aprendem a realizar o
mapeamento de acordo com trajetérias determinadas. Ou seja, um con-
junto de entradas diferentes sao processados de forma a gerar um tunico

conjunto de saidas desejadas;

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

RNA;

4 Backpropagation: os sinais de controle sao obtidos a partir da rede com

base na maximiza¢ao de um indice de desempenho, ou minimizacao de
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uma func¢ao do erro;

5 Métodos adaptativos criticos (adaptative critic methods): as RNAs sdo
usada como aproximacgoes da programacgao dinamica usada no controle

Otimo.

Entre as abordagens mais utilizadas para problemas praticos com aprendizagem
supervisionada, se encontra o algoritmo de backpropagation (WERBOS, 1974; RUME-
LHART et al., 1986). Essa poderosa técnica consiste no processo de varia¢ao dos peso
entre as conexoes da rede de forma que a func¢ao custo seja minimizada ao longo do
treinamento. Tal processo tem como base a implementacao do algoritmo do gradi-
ente descendente no espacgo de estados formados pelos pesos que compdem 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 fungoes de integracao e ativagao mostradas
na Secao (4.2). A segunda etapa consiste na propagacao do erro entre o sinal de
saida da rede e o sinal desejado no sentido inverso (back propagation) camada por

camada.

Seja a saida de uma RNA obtida analiticamente por uma fungao F(w;x), em que
w € o vetor que contem os pesos entre todas as conexoes da rede e x é o vetor
de entrada. A técnica de backpropagation permite o calculo eficiente das derivadas

parciais da funcao F com relacdo a w, dada uma entrada x.

Os incrementos Aw(k) s@o calculados a partir do gradiente instantaneo
0J(k)/0Aw(k). A funcao J(k) é chamada de funcao custo (cost function) e pode

ser escrita pela forma geral:

1 T
J=7 kz:%e(k:), (4.26)

onde T é o tempo de voo simulado em cada cendrio e e(k) é a fungao de erro (loss
function), a qual relaciona o erro entre a saida da rede, definida por F, e a saida
desejada. Além disso, a func¢ao J nao é tnica e pode ser definida por qualquer fungao
diferencidvel que relaciona os estados atuais de saida da rede e o estado desejado.(LIN

et al., 1996)
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Em geral, a regra de atualizacao dos pesos pode ser escrita na forma:

Aw(k) = —nVJ(k) + aAw(k — 1) (4.27)

em que 77 é a constante de aprendizagem e a é o chamado momentum. Ambos os
parametros afetam diretamente a convergéncia do processo de backpropagation. O
processo do gradiente descendente pode ser muito lento para pequenos valores de n
e pode oscilar para valores muito grandes. No entanto, a escolha deste parametro é
feita de forma experimental para cada caso de estudo, geralmente é escolhido para
valores entre 1072 até 10 (LIN et al., 1996). J& o pardmetro o tem como objetivo
evitar largas oscilagoes do gradiente, partindo da ideia de dar certa inércia aos pesos

da rede.

Outro fator importante que afeta a convergéncia do treinamento de uma RNA se
encontra na escolha dos pesos iniciais da rede. Um boa pratica de acordo com Wessels
et al. (1992) ¢ inicializar um dado peso wj;, através da escolha aleatéria de valores
dentro do intervalo [—3/+/b;, 3/4/b;], em que b; representa a quantidade de sinais

provenientes de elementos i que sao entradas de um elemento j.
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5 ANALISE E RESULTADOS

Neste capitulo encontram-se as principais consideracoes acerca dos modelos adota-
dos bem como a apresentacao e analise dos principais resultados dos casos de estudo.
A Secao 5.1 apresentou as defini¢oes acerca da dindmica do problema simulado. Na
Secao 5.2 se encontram a descricao das variantes da rede PDNN e seus diferen-
tes resultados. Na Secao 5.3, foi apresentado a comparagao entre a abordagem de
controle através da rede PDNN e o controlador PD. Em seguida, na Secao 5.4, os
controladores foram comparados para o caso de falha em uma das rodas de reagao.
Finalmente, na Se¢ao 5.6 se encontram os resultados comparativos entre rede PDNN

e do PD para os casos com perturbagoes de torques externos instantaneos.
5.1 Defini¢coes do problema

Foi considerado um satélite com parametros de massa préximos aos do Amazonia
1, projetado, integrado e operado pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) e colocado em 6rbita 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 missao.

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:

300,0 0 0
0 360,0 0 |[kg.m?. (5.1)
0 0  530,0

Iy

A configuragao adotada para o sistema das rodas de reagao (w) em relagao ao sistema

fixo no corpo (b) pode ser visualizada pela Figura (5.1).
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Figura 5.1 - Diagrama para uma configuracao entre os sistemas de coordenas (b), (i) e as

‘]

rodas de reagao.

Como visto na Figura (5.1), as rodas de reagdo denotadas por RW-1, RW-2 e RW-
3 tém seus eixos de rotacao alinhados respectivamente com os eixos xy, y, € 2
do sistema (b). J& o eixo de rotagdo da roda RW-4 se encontra alinhado com a
direcao diagonal do cubo com arestas definidas pelos eixos do sistema fixo. Para
essa configuragdo a transformacdo entre o sistema (w) e o sistema (b) é expressa

pela matriz G,,;, dada por:

100 ¥
_ V3

Gup=|0 10 2|, (5.2)
001 ¥

A matriz de transformagao dada pela Equagao (5.2) é necessaria para transformar
os vetores representados nos sistema (w) para o sistema (b). A pseudo-inversa dessa
matriz é obtida pela Equagao (3.10) para realizacao da transformagao inversa, ou
seja, € utilizada para levar os vetores representados no sistema (b) para uma repre-

sentagao no sistema (w).
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Para a velocidade angular de saturacao das rodas de reacao foi assumido um valor
absoluto de 6.000 rpm. Além disso, o valor absoluto do torque maximo 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 = 0.025/200m N.m.s. Ja a funcao de erro de atitude, termo e(k) na
Equacao (4.26), a qual deve ser minimizada através do algoritmo de backpropagation;

foi definida como:

1 Cr_(w w
e(k) = 5(1 = aa(k)* + 5l () [mad (K] (5.3)
Nesta ultima equagao, o primeiro termo do lado direito leva em consideracao o erro
de atitude e o segundo considera o valor de torque liquido fornecido pelas rodas de
reacao. A minimizagao de ambos ocorre através da atualizacao dos pesos da rede ao

longo do treinamento. O parametro ¢ foi escolhido para ajustar a sensibilidade da

fungao e(k) em relagdo ao torque produzido pelas rodas de reagao.

O algoritmo de backpropagation foi implementado com base nas fungoes da biblio-
teca de machine learning, Flux.jl (INNES et al., 2018; INNES, 2018) da linguagem de
programagao Julia (BEZANSON et al., 2017). Tal biblioteca permite a utiliza¢ao de
otimizadores para o calculo do gradiente descendente. Entre eles o gradiente descen-
dente estocastico, sendo um dos métodos mais populares de otimizacao em problemas
em grande escala e amplamente estudado no campo de sistemas inteligentes, redes
neurais profundas e aprendizagem de méaquina (HE; LIU, 2018). Adotamos o otimiza-
dor chamado RMSProp na implementacgao do algoritmo de backpropagation através
da biblioteca Flux.Jl. Tal otimizador estocastico de gradiente descendente ¢ um dos
mais usados no processo de treinamento de redes neurais (ZOU et al., 2019). Além
disso, é mais indicado para redes com sinais recorréncia (HINTON et al., 2012). Para
os valores da constante de aprendizagem e de momentum, escolhemos: n = 0.005 e

a = 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 nao ultrapassasse 0,024 rad/s em
trés eixos. Os estados iniciais de posigdo angular também foram definidos de forma

aleatéria entre —m e .
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Tabela 5.1 - Condigbes iniciais da siulacao de atitude.

Simulagao (8], 011, ¥I°), wn, ["22], wp, [72], wi. ["2])i=o
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:

0,6253 0 0 G 25,95 0 0 W
Teom = 0 O, 6748 0 qo |+ 0 28, 03 0 Wy [Nm] (54)
0 0 1,019/ |g¢3 0 0 42,21) |w,

5.2 Variantes da rede PDNN

Quatro estruturas diferentes para a rede PDNN foram investigadas. A nomenclatura
de tais variantes sao denominadas de acordo com o nimero de elementos de entrada e
o nimero de elementos de saida da rede. Por exemplo, uma rede denominada PDNN-
XY possui X entradas e Y saidas. 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 descrigdo de cada

estruturas adotada se encontra respectivamente nas tabelas (5.2-5.5).

Quanto ao nimero de sinais de entrada, as redes apresentadas podem ser divididas
em duas classes. A primeira é formada pelos elementos de um vetor 3 x 1 definido
como o vetor p, o qual contém os parametros modificados de Rodrigues. A outra

classe consiste nas redes realimentadas pelos dados do vetor de estado completo, ou
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seja, os parametros modificados de Rodrigues juntamente com os dados de velocidade

angular em torno dos trés eixos.

As redes investigadas também podem ser divididas em duas classes quanto ao nu-
mero de saidas. Na primeira, consideramos a saida da rede como um vetor 3 x 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 Equacao (3.51). Outra
maneira de proceder considerou que a saida da rede forneceu um vetor 4 x 1 de tor-
ques comandados diretamente no sistema (w). Nesse ultimo caso, a transformagao
entre os sistemas ocorreu internamente no processamento da rede como discutido

anteriormente na Secao (4.2).
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5.2.1 PDNN-33

Figura 5.2 - Estrutura da rede PDNN-33.

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

Sinais de entrada

Vetor 3 x 1 com as componentes do vetor p

Camada de entrada

3 nerénio P
funcao de ativagao tanh()

Camada interna

45 neronios P
45 nerdnios D
funcao de ativagao tanh()

Camada de saida

a)
b)
)

3 neronios P

funcao de ativagao tanh()

limita o torque comandado dentro do intervalo de sa-
turacao [—0.075,0.075] N.m

Sinais de saida

Vetor 3 x 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.

P=15

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

Sinais de entrada

Vetor 6 x 1 com as componentes do vetor p e wy

Camada de entrada

6 nerénio P
funcao de ativagao tanh()

Camada interna

90 neronios P
90 nerdnios D
fungao de ativagao tanh()

Camada de saida

a)
b)
c)

4 neronios P

funcao de ativagao tanh()

limita o torque comandado dentro do intervalo de sa-
turacdo [—0.075,0.075] N.m

Sinais de saida

Vetor 3 x 1 com as componentes do torque comandado no
sistema b

29




5.2.3 PDNN-34

Figura 5.4 - Estrutura da rede PDNN-34.
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Tabela 5.4 - Caracteristicas da estrutura da rede PDNN-34.

Sinais de entrada Vetor 3 x 1 com as componentes do vetor p

Camada de entrada | - 3 neronio P
- fungao de ativagao tanh()

Camada interna - 45 nerdnios P
- 45 nerdnios D
- fungao de ativagao tanh()

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

- Os neurotnios desta camada sao inativos

- Os sinais de saida desta camada sao ponderados pelos
elementos da pseudo-inversa. Que transforma a saida
da rede do sistema b para o sistema w

Camada de saida a) 4 ner6nios P

b) funcao de ativagao tanh()

c) limita o torque comandado dentro do intervalo de sa-
turacdo [—0.075,0.075]| N.m

Sinais de saida Vetor 4 x 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.
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Tabela 5.5 - Caracteristicas da estrutura da rede PDNN-64.

Sinais de entrada Vetor 6 x 1 com as componentes do vetor p e wy,

Camada de entrada - 6 nerénios P
- fungao de ativagao tanh()

Camada interna - 90 nerdnios P

- 90 neroénios D
- fungao de ativagao tanh()

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

- Os neurtnios desta camada sao inativos

- Os sinais de saida desta camada sao ponderados pelos
elementos da pseudo-inversa. Que transforma a saida
da rede do sistema b para o sistema w

Camada de saida a) 4 nerénios P

b) fungdo de ativagao tanh()
¢) limita o torque comandado dentro do intervalo de sa-
turagao [—0.075,0.075|N.m

Sinais de saida Vetor 4 x 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 bésica da rede para o problema em um eixo foi determinada
como sendo uma estrutura 1-30-1. Ou seja, um neurénio proporcional na camada
de entrada, 30 neurdnios na camada interna, dos quais 15 foram escolhidos como

neurénios do tipo P e 15 do tipo D.

Devido a especificidade do problema aqui estudado, bem como as peculiaridades
da implementagao do algoritmo de treinamento, a tarefa de estimar o ntimero de
neuronios na camada interna consistiu na pratica um processo arbitrario de tentativa
e erro. No entanto, a escolha do niimero de neurdnios na camada interna assumida
teve como referéncia o trabalho de Carrara e Neto (1999), que utilizou uma MLP
com 24 neurdnios e 2576 pontos de treinamento para um erro de torque em regime

permanente de 1 % do méximo valor disponivel de torque.

Apébs 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 realizavel em um tempo razoavel. Tal estrutura basica foi extrapolada

e implementada em paralelo para controlar a atitude em cada um dos trés eixos.

Muitos modelos de RNAs adotam a implementacao de bias na modelagem do pro-
cessamento de sinais dos neurtnios. No entanto, para o problema tratado neste
trabalho ndo houve vantagem em considera-lo. Uma vez que a saida da rede foi
definida como o torque de controle comandado, tal parametro deve ser nulo apos
o apontamento para manter a atitude desejada. Portanto, a adicao do bias resulta
no aumento do nimero de varidveis a serem definidas durante o backpropagation, o
que retarda o treinamento e produz resultados com consideraveis valores de erro em

regime permanente.
5.3 Comparacao entre os controladores

Com a finalidade de observar as diversas estruturas da rede PDNN empregadas
como controladores de atitude, os resultados em termos dos angulos de Euler para

condigoes iniciais do Caso 1, sao apresentados na Figura 5.6.
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Figura 5.6 - Resultados em termos dos angulos de Euler para as variantes da rede PDNN
e com condigbes iniciais do Caso 1.
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Pode-se observar que a estabilizacao em trés eixos do satélite ocorreu em instantes
proximos em todos os casos. Além disso, o comportamento observado durante a res-
posta transitéria indicou que as diferentes estruturas foram capazes de comandar
diferentes sequéncias de torques de controle para realizaram a tarefa de controle.
Para efeitos de comparacao, na Figura 5.7 é mostrado o resultado para os angulo de
Euler para o mesmo caso anterior para o controlador PD sintonizado. Embora ob-
servado um menor efeito oscilatorio no regime transiente para o caso do controlador
PD, em termos de tempo de acomodagao e sobre sinal nao foi observado grandes

diferencas diante das abordagens através da red PDNN.
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Figura 5.7 - Resultados em termos dos angulos de Euler para as variantes da rede PD e
com condigGes iniciais do Caso 1.
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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 condigoes 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 trés eixos ao longo das simulagoes. Além disso,
mostram a superioridade dessas variantes em apontar e estabilizar o satélite com

maior precisao em um menor tempo de voo.

Ainda para as condigoes iniciais do Caso 1, os resultados em termos dos torques de

controle liquido fornecidos pelas rodas de reagao sao mostrados na Figura 5.9.

Figura 5.9 - Resultados em termos dos torques liquidos para a variantes da rede PDNN e
com condigoes iniciais do Caso 1.
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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 apds seus
respectivos processos de treinamento. Consequentemente, diferentes curvas para a

velocidade angular de cada roda de reagdo foram observadas entre as variantes,
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considerando as mesmas condicoes iniciais, como mostrado na Figura 5.10.

Figura 5.10 - Resultados em termos das velocidades angulares das rodas de reacdo para
as variantes da rede PDNN e condi¢bes iniciais do Caso 1.
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Observa-se que em nenhum dos casos os valores de saturacao das rodas de reacao
foram alcancados. Além disso, o médulo e sentidos da rotacdo de uma mesma roda
podem variar entre as variantes PDNN pra manter o corpo do satélite apontado
para o sistema de referéncia. 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 Comparagao entre os controladores para falhas nas rodas de reacao

Nesta secao, 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 simulagoes de casos criticos em que ocorreram falhas em uma das
rodas durante o voo. Tais resultados permitiram ainda observar a capacidade de ge-
neralizacao das redes PDNN como controladores, uma vez que estas foram treinadas

uma Unica vez para um cenario sem falhas.

A falha foi simulada para ocorrer em um instante aleatorio. Além disso, foi consi-
derada a natureza mais comum na ocorréncia de falhas em rodas de reagao. Neste
caso, por muitos fatores, o computador de bordo deixa de enviar sinais de comando
para determinada roda de reagao, que por sua vez deixa de contribuir com torques
de controle ao sistema do corpo do satélite. Para que o controle de atitude nao seja

afetado, os torques fornecidos pelas demais rodas devem compensar essa perda.

A seguir sao apresentadas algumas simulagoes para falhas na roda de reacao RW-
2, considerando as condigoes iniciais do Caso 2 da Tabela 5.1. Tais resultados sao
apresentados com a finalidade de elucidar o comportamento esperado para a atuagao
das rodas de reagdo na ocorréncia da falha discutida anteriormente. Na Figura 5.11
¢ comparada a evolucao da velocidade angular das rodas de reagao para o controle
através do controlador PD e da rede PDNN-64. J4 do ponto de vista do torque
de controle liquido, a comparacao entre essas abordagens pode ser visualizada na
Figura 5.12.
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Figura 5.11 - (a) Evolugao da velocidade angular das rodas para condigoes iniciais do Caso
2, com falha na roda RW-2 e considerando o controlador PD. (b) Evolugao
da velocidade angular das rodas para condigoes iniciais do Caso 2, com falha
na roda RW-2 e considerando como controlador a rede PDNN-64.
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Figura 5.12 - (a) Evolugao dos torques liquidos para condi¢oes iniciais do Caso 2, com
falha na roda RW-2 e considerando o controlador PD. (b) Evolugdo dos
torques liquidos para condigoes iniciais do Caso 2, com falha na roda RW-2
e considerando como controlador a rede PDNN-64.
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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 reacgao. Para este caso, nota-se que apds a ocorréncia da falha,
no instante de 1800 segundos, a velocidade da roda RW-2 tende a zero. Ja as rodas
que permanecem atuantes sao 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
ocorréncia da falha as velocidades de rotagao necessarias para manter o apontamento
sao diferentes em comparacao com os resultados na Figura 5.12(a). No entanto, apds

a falha as curvas tendem a valores proximos para corrigir a auséncia da roda RW-2.

A Figura 5.13(a) e Figura 5.13(b) permitiram observar a mudanga abrupta no valor
de torque liquido fornecido pela RW-2 no momento da falha. Esta situacao ocorreu
em decorréncia da presenca da componente de torque oriunda do atrito cinético
considerado, o qual passa a agir de forma predominante na RW-2 apds a ocorréncia
da falha. Em contrapartida, as variacoes das velocidades angulares nas rodas rema-
nescentes produziram torques de correcdo 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 reagao, foram consideradas simulagoes para as condigoes
iniciais do Caso 3 da Tabela 5.1. Além disso, os resultados sdo apresentados em
termos do erro de atitude absoluto e da evolucao 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 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagao de falha na roda de reagdo RW-1 e com condigGes iniciais

do Caso 3.
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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 maximo de atitude especifico apds a ocorréncia de uma mesma falha
e para as mesmas condigoes. Nessa simulacao, o controlador PD apresentou maior
erro absoluto de atitude devido a perturbacgao causada pela falha. Em contrapartida,

os controladores baseados em RNA’s apresentaram uma melhor rejeicao a falha.

Na Figura 5.14, a seguir, ¢ possivel comparar a evolucao da velocidade angular da

roda RW-1 em todas as abordagens de controle investigadas.
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Figura 5.14 - Evolucao da velocidade angular da roda RW-1 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condic¢des iniciais do Caso 3.
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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 nao afetou de forma consideravel a redistribuicao 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.

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

A Figura 5.14 mostra que as velocidades alcangadas pela roda RW-1 sdao 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 sdo apresentados os resultados para as simulagoes em que

a roda RW-2 sofreu uma falha durante o voo.
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Figura 5.15 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagao de falha na roda de reagdo RW-2 e com condigGes iniciais
do Caso 3.
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Nesse caso, as redes PDNN-34 e PDNN-64 apresentaram desempenhos praticamente
equivalentes diante da falha na roda RW-2. J& as redes PDNN-63 e PDNN-33 apre-
sentaram desempenhos intermediarios. Por fim, a abordagem com o PD mostrou-se,
mais uma vez, menos interessante do ponto de vista de rejeicao a perturbagao cau-

sada pela falha.

Comparando a evolugao da velocidade angular da roda RW-2 entre as abordagens

de controle, obtém-se os resultados mostrados na sequéncia pela Figura 5.16.
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Figura 5.16 - Evolucdo da velocidade angular da roda RW-2 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condic¢des iniciais do Caso 3.
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Os resultados para a evolugao da velocidade angular da roda RW-2 mostrados sao

semelhantes aos analisados anteriormente para o caso da roda RW-1.

Nota-se que para o caso da roda RW-2 em questdao, a rede PDNN-34 requisitou
maior velocidade do que no caso anterior para a roda RW-1 durante a estabilizagao
do satélite. Apés a falha, nota-se que o erro maximo de atitude para a rede PDNN-
34 também aumentou de forma relativa, indicando que o erro de atitude foi mais

sensivel a redistribuicao das velocidades das rodas apds a falha para essa abordagem.

Os proximos resultados, mostrados na Figura 5.17, trazem o comportamento do erro

absoluto de atitude entre os controladores na situacao de falha da roda RW-3.
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Figura 5.17 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagao de falha na roda de reagdo RW-3 e com condigGes iniciais

do Caso 3.
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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. Ja as redes
PDNN-64 ¢ PDNN-34 apresentaram valores de maximo erro de atitude maiores que

a abordagem com o PD, logo apds a falha.

A seguir, na Figura 5.18, pode-se comparar a evolugdo da velocidade angular da

roda RW-3 para as diferentes abordagens.

5



Figura 5.18 - Evolucdo da velocidade angular da roda RW-3 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condic¢des iniciais do Caso 3.
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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
proxima de zero. O mesmo ocorreu para a abordagem com o PD. Deste modo, a
perda da roda RW-3 nao foi tao critica em termos do valor do erro de atitude nesses

casos, como evidenciado pela Figura 5.16.

Finalmente, a comparacgao entre as abordagens em um caso de falha na roda RW-4

¢ mostrada na Figura 5.19
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Figura 5.19 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagao de falha na roda de reagdo RW-4 e com condigGes iniciais

do Caso 3.
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Neste caso, observa-se um desempenho consideravelmente melhor da rede PDNN-
64 em relacao as outras abordagens. Analisando as velocidades angulares adquiridas
pela roda RW-4 em cada abordagem através da Figura 5.20, mais uma vez é possivel
observar que um maior valor relativo da velocidade adquirida pela roda, implicou em
um aumento consideravel do erro de atitude apos 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, apds a ocorréncia da falha a redistribui¢do do momento

entre as rodas remanescentes produziu menor erro de atitude nas abordagens neurais.
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Figura 5.20 - Evolucao da velocidade angular da roda RW-4 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condic¢des iniciais do Caso 3.
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Na Tabela 5.6 os controladores foram comparados em termos dos valores de erro
absoluto de atitude maximo alcancado apés as ocorréncias de falhas em cada roda,

para simulagoes com condigoes iniciais do Caso 3 da Tabela 5.1.

Tabela 5.6 - Maximo erro absoluto de atitude apds a falha em cada uma das rodas de
reagdo entre as diversas abordagens e considerando as condigdes iniciais do

Caso 3.
Erro [°]
Controlador

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 analise isolada dos resultados mostrados na Tabela 5.6 nao foi possivel
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inferir qual a melhor abordagem em termos do erro maximo de atitude atingido

apos a falha, dado que a falha pode ocorrer em qualquer uma das rodas.

Do ponto de vista pratico, torna-se interessante que o sistema de controle seja capaz
de restaurar o estado de apontamento no menor tempo possivel, ainda que apresente
um alto valor de maximo para o erro apés 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 apés a falha para cada cenario.

A seguir, na Tabela 5.7, sdo apresentados os valores médios do erro durante o in-
tervalo entre a ocorréncia da falha e o instante final da simulacdo de cada caso.
Além disso, sdo apresentados os valores médios totais obtidos considerando todas as

quatro rodas de reagao em cada caso.

Tabela 5.7 - Erro absoluto de atitude médio ap6s a falha em cada uma das rodas de reagdo
entre as diversas abordagens e considerando as condic¢des iniciais do Caso 3.

Erro médio [°]

Controlador
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 condi¢oes 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 condigoes iniciais do Caso 4 da Tabela 5.1, foi possivel realizar
mais uma vez uma analise pelos mesmos critérios apresentados anteriormente em
termos do erro absoluto de atitude e das velocidades angulares adquiridas pelas rodas
de reagao. A seguir na Figura 5.21 é mostrada a comparacao entre as abordagens

para o caso de falha na roda RW-1, para simulagoes com as novas condig¢oes iniciais.

79



Figura 5.21 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagao de falha na roda de reagdo RW-1 e com condigGes iniciais

do Caso 4.
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Mais uma vez, observou-se um melhor desempenho das abordagens com as variantes
da rede PDNN em comparacao com o controlador PD. Neste ltimo 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 estabilizagao do satélite mais
rapidamente e rejeitou de maneira mais efetiva a perturbacao causada pela falha da
roda RW-1.

Na Figura 5.22 sao mostradas as curvas para a velocidade angular da roda RW-1

referentes as respectivas abordagens.
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Figura 5.22 - Evolucao da velocidade angular da roda RW-1 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condic¢des iniciais do Caso 4.
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Observou-se que a velocidade angular adquirida pela roda RW-1 apés a estabilizacao
do satélite e antes da ocorréncia da falha apresentou valores aproximados para as
abordagens com as variantes PDNN-64, PDNN-63, PDNN-33 e controlador PD.
Da comparagao entre a Figura 5.22 e a Figura 5.13 observou-se ainda que para as
condigoes 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 relagao
aos resultados da condigoes do Caso 3. Por fim, a curva para a abordagem com a
rede PDNN-34 apresentou maior diferenca em relagao as outras abordagens. Este
padrao observado no comportamento da velocidade angular da RW-1 persistiu na
andlise para demais rodas durante as simula¢ées com condigoes iniciais do Caso 4

da Tabela 5.1.

Seguindo com os resultados deste caso, a Figura 5.23 mostra a comparagao entre as
abordagens em termos do erro de atitude absoluto para um cenario de falha na roda
RW-2. Mais adiante, é mostrada na Figura 5.24 a comparacao do ponto de vista da

evolugao da velocidade angular da roda RW-2 para cada uma das abordagens.
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Figura 5.23 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagao de falha na roda de reagao RW-2 e com condicGes iniciais

do Caso 4.
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Figura 5.24 - Evolucdo da velocidade angular da roda RW-2 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condi¢bes iniciais do Caso 4.
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Através dos ultimos 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 maximo de
atitude relativamente maior que o produzido com o controlador PD apds a falha, tal
abordagem apresenta uma recuperacao relativamente mais rapida da perturbagao

causada pela falha do que que o controlador PD.

O padrao das curvas para a velocidade angular mostradas na Figura 5.24 sao seme-
lhantes aos resultados anteriores da falha na roda RW-1. No entanto, neste caso, o

sentido de rotacao da roda RW-2 foi sempre o mesmo entre todas as abordagens.

A comparagao 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 fungao da velocidade

angular, como mostrada na Figura 5.26.

Figura 5.25 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situacao de falha na roda de reacdo RW-3 e com condic¢oes iniciais

do Caso 4.
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Figura 5.26 - Evolucdo da velocidade angular da roda RW-3 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condic¢des iniciais do Caso 4.
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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 apds a
falha na roda. A rede PDNN-34 apresentou a melhor rejeicao a perturbagao dentre

as abordagens com a rede PDNN.

Levando em consideracao essa tltima observagao 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 rejeicao a falha

observado para essa abordagem.

A mesma conclusao pode ser feita acerca dos resultados para a simulagdes 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 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagao de falha na roda de reagao RW-4 e com condicGes iniciais

do Caso 4.
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Figura 5.28 - Evolucao da velocidade angular da roda RW-4 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condi¢bes iniciais do Caso 4.
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Na Tabela 5.8, sao mostrados os valores maximos atingidos pelo erro absoluto de

atitude apos a ocorréncia da falha.

Tabela 5.8 - Maximo erro absoluto de atitude apés a falha em cada uma das rodas de
reagdo entre as diversas abordagens e considerando as condigoes iniciais do

Caso 4.
Erro [°]
Controlador

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 apés a falha em cada roda

entre as diferentes abordagens e os resultados sao mostrados na Tabela 5.9.

Tabela 5.9 - Erro absoluto de atitude médio ap6s a falha em cada uma das rodas de reagdo
entre as diversas abordagens e considerando as condic¢des iniciais do Caso 4.

Erro médio [°]

Controlador
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 condigoes, a rede PDNN-34 apresentou melhor desempe-

nho médio global na rejeicao da perturbacgao causada por falha em uma das quatro
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rodas de reacao.

Dos resultados apresentados anteriormente, pode-se observar novamente certa van-
tagem das abordagens baseadas na rede PDNN em comparagao com o controle PD,
principalmente em termos da rejeicao média das perturbagoes causadas por falha
em uma das rodas e do tempo de acomodagao para estabilizacao do satélite, antes

e apos a falha.

Para certas condigoes foram observados grandes diferencas no desempenho entre os
controladores baseados na rede PDNN e o controlador PD. Como exemplo, as seguir
sao apresentados a comparacao do controle de atitude com as abordagens PDNN-
64 e PD convencional. Foram considerados os cenarios de falha em cada uma das
rodas e as condigoes iniciais do Caso 5 da Tabela 5.1. Na Figura 5.29 é mostrada a

comparag¢ao em termos do erro absoluto de atitude entre as duas abordagens.

Figura 5.29 - Comparagado da evolucao do erro absoluto de atitude entre a abordagem de
controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, para uma situagio
de falha na roda de reagdo RW-1 e com condig¢bes iniciais do Caso 5.
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Para uma falha na roda RW-1 foi observado uma grande diferenca na evolucao do
erro absoluto apds a falha, entre o controlador PD e a rede PDNN-64 que rejei-
tou praticamente de forma total a perturbacao causada em decorréncia da falha.
Também, mais uma vez, foi observado um menor tempo de acomodacao para a

abordagem com a rede PDNN-64, ou seja, o apontamento do satélite em trés eixos
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ocorreu de forma mais rapida para tal abordagem.

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

Figura 5.30 - Comparacao da evolucao das velocidades angulares das rodas de reagio e
angulos de Euler entre a abordagem de controle através da rede PDNN-64
e o controlador PD, para uma situagdo de falha na roda de reacdo RW-1 e
com condigoes iniciais do Caso 5.
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a evolucao da velocidade angular de cada roda de

reacao 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 nao foi tao relevante e
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o sistema manteve sua resposta praticamente inalterada apés a falha. Ja 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 perturbacao nas velocidades das demais rodas na

tentativa do sistema de controle de compensar a perda de uma delas.

Os efeitos da redistribuicdo de momento entre as rodas na abordagem com a rede
PDNN-64 sao praticamente irrelevantes do ponto de vista do angulos de Euler, como
visto na Figura 5.31(c). J& na Figura 5.31(d), referente aos resultados obtidos com
o controlador PD, nota-se um grande erro de apontamento em torno do eixo z; do
sistema fixo no satélite em relacao ao sistema inercial. Além disso, nota-se também

uma perturbacao de menor intensidade sobre a evolucao dos demais angulos de
Euler.

Seguindo a mesma estrutura de apresentacao dos resultados, a seguir sao mostradas
as comparacoes entre as duas abordagens em questao para o cenario 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 - Comparagcao da evolugdo do erro absoluto de atitude entre a abordagem de
controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, para uma situagao
de falha na roda de reagdo RW-2 e com condigoes iniciais do Caso 5.
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Para o caso de falha na roda RW-2, mais uma vez, a abordagem através da rede

PDNN-64 apresentou melhor rejeicao a perturbacao causada pela falha, como visto
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na Figura 5.31.

Figura 5.32 - Comparagao da evolucao das velocidades angulares das rodas de reacao e
angulos de Euler entre a abordagem de controle através da rede PDNN-64
e o controlador PD, para uma situacao de falha na roda de reacdo RW-2 e

com condigoes iniciais do Caso 5.
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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 redistribuicao das velocidades entre as rodas apds a falha nao implicou em
uma perturbacao consideravel sobre a atitude para a abordagem com a PDNN-64

quando comparada com a abordagem convencional através do PD. Tal fato pode ser
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observado na comparagao entre a Figura 5.33(c) e a Figura 5.33(d).
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Figura 5.33 - Comparagao da evolugao do erro absoluto de atitude entre a abordagem de
controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, para uma situacao
de falha na roda de reacdo RW-3 e com condicoes iniciais do Caso 5.
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Nessas condi¢oes apresentadas, uma falha na roda RW-3 também se mostrou menos
critica do ponto de vista do erro absoluto de atitude para o controle com a rede
PDNN-64. Uma simples analise qualitativa das curvas da Figura 5.33 mostra ainda
que a atitude do satélite é corrigida mais rapidamente apds a falha para a rede
PDNN-64 como controlador, além de apresentar um menor erro médio ao longo do

periodo de correcao da atitude.

A seguir, sao mostradas as simulagoes considerando a falha da roda RW-3 que per-

mitem comparar as distintas abordagens.
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Figura 5.34 - Comparacgao da evolucao das velocidades angulares das rodas de reacéo e
angulos de Euler entre a abordagem de controle através da rede PDNN-64
e o controlador PD, para uma situacao de falha na roda de reacdo RW-3 e
com condigoes iniciais do Caso 5.
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Na Figura 5.35(a), nota-se que na abordagem com a rede PDNN-64 nao houve uma
redistribuicao das velocidade das rodas tao significativas quanto as mostrada na

Figura 5.35(b) na situagdo em que a roda RW-3 falhou.

Na comparagcao 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 relacao ao controlador

PD sintonizado, para os conjuntos de condi¢oes simuladas.

Sao mostrados na sequéncia os resultados comparativos para o cenario de falha na
roda RW-4 através da Figura 5.35 e Figura 5.36.
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Figura 5.35 - Comparagao da evolucao do erro absoluto de atitude entre a abordagem de
controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, para uma situacao
de falha na roda de reacdo RW-4 e com condig¢oes iniciais do Caso 5.
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Para falha na roda RW-4, a diferenca entre o erro do valor maximo do erro absoluto

de atitude apods a falha foi menor entre as duas abordagens, em relagao aos outros
cendrios analisados.
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Figura 5.36 - Comparacgao da evolucao das velocidades angulares das rodas de reacéo e
angulos de Euler entre a abordagem de controle através da rede PDNN-64
e o controlador PD, para uma situacao de falha na roda de reacdo RW-4 e
com condigoes iniciais do Caso 5.
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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 a falha.

Analisando a Figura 5.37(a) em comparagao com a Figura 5.37(b), observa-se que
a perturbacao causada pela falha afetou a evolucao da atitude, representada em

angulos de Euler, de forma semelhante em ambas abordagens de controle.

Ainda, devido ao fato do eixo de rotacao 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 distribuicdo maior do erro de atitude em trés eixos. Essa
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caracteristica pode ser observada na comparagao 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 comparacao quantitativa dos resultados apresentados para

o valor do maximo erro absoluto de atitude apods a falha em cada uma das rodas .

Tabela 5.10 - Maximo erro absoluto de atitude apds a falha da roda de reagdo entre a
abordagem de controle através da rede PDNN-64 e o controlador PD, e
considerando as condigdes iniciais do Caso 5.

Erro [°]
Falha
PD PDNNG64
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 comparagao para o erro absoluto de atitude médio
apés a falha em cada uma das rodas, juntamente com a média total obtida em nas

quatro rodas de reacao em cada abordagem.

Tabela 5.11 - Erro absoluto de atitude médio apés a falha em cada uma das rodas de
reacao entre as diversas abordagens e considerando as condig¢des iniciais do

Caso 5.
Erro médio [°]
Controlador
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 condi¢oes, a abor-
dagem com a rede PDNN-64 foi capaz de manter o erro de atitude em cerca de

1073 [°] ap6s a perturbagao devido & 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 [°] apds a falha, podendo chegar ao valor méaximo de
erro em trés eixos de 6,337, como observado nos resultados anteriores para falha em
RW-1.

A falha em uma roda de reacdo sempre produzira uma redistribuicdo do momento
através da variagao das velocidades angulares entre todas as quatro rodas para uma
nova configuracao que ainda permita o apontamento desejado. Portanto, o erro de
atitude sera notado nos trés eixos que definem a orientagao do sistema fixo no corpo

em relacao ao sistema de coordenadas inercial adotado.

Dos resultado obtidos, foi possivel observar ainda que na abordagem com a rede
PDNN-64, a falha em uma roda nao produziu grandes desvios no apontamento
referente as diregoes ortogonais coincidentes aos eixos de rotagao das rodas de reagao
remanescentes. Em outras palavras, além da rede PDNN-64 produzir um menor erro
absoluto de atitude apés a falha, tal abordagem também mostrou a capacidade de
rejeitar de forma mais efetiva os efeitos da pertubacao nas dire¢ées ortogonais ao

eixo de rotacao da roda que falhou.

Para ilustrar esse fato, ¢ mostrado a seguir na Figura 5.37 o mesmo resultado apre-
sentado em termos dos angulos 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 - Comparagao dos angulos de Euler entre a abordagem de com a rede PDNN-
64 e o controlador PD para falha na roda de reacdo RW-3 no instante de
1200 segundos, considerando as condigbes iniciais do Caso 5.
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Nota-se que na abordagem com a rede PDNN-64 a falha na roda RW-3 nao promoveu
grandes desvios nos movimentos de rolamento (roll) e arfagem (pitch), sendo a
perturbagio predominantemente no movimento de guinada (yaw) do satélite, o qual
representa o movimento de rotagao em torno do eixo z;, e que coincide com o eixo de
rotacdo da roda RW-3 que falhou. J& no mesmo resultado para o PD, observou-se

uma maior perturbacdo em torno dos eixos ortogonais ao eixo relativo a roda que
falhou.

5.5 Comparacao entre os controladores para falhas nas rodas de reagao

em condicoes de cruzeiro

Os resultados apesentados na secdo 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 arbitraria para uma condigao de apontamento. No entanto, como visto,
cada estratégia simulada apresentou uma sequéncia de acoes de controle distinta,
fazendo com que as velocidades de rotacdo de cada uma das rodas de reacao em
regime premante adquirissem determinados valores e padroes que se distinguem
entre cada abordagem. Assim, ao avaliar o comportamento para o erro de atitude
ap6s uma falha em uma determinada roda para tais casos é importante notar que
tais diferencas observadas sao esperadas uma vez que as redistribui¢oes do momento

angular entre as rodas também sao diferentes.

Na busca de uma comparacao mais precisa entre os desempenhos das abordagens,
sao apresentados nesta secao os resultados para falhas em uma das rodas de reagao
em situacgoes de voo em que o satélite esta previamente apontado. Neste caso, as
velocidades das rodas de reagao sao colocadas na chamada condicao de cruzeiro,
a qual consiste numa condicdo em que as velocidades das rodas sao constantes e
determinadas de forma a garantirem o apontamento na maior parte do tempo de

operacao do satélite.

Portanto, nas simulagoes presentes nesta secao as velocidades das rodas de reagao
sao equivalentes entre todas as abordagens de controle em regime permanente. Sendo
assim, a simulacao de falha em uma dessas rodas permite uma melhor interpretagao
do desempenho obtido entre as bordagens no que diz respeito ao erro de apontamento

apés a falha.

As condigoes para as simulagoes em regime de cruzeiro sao apresentadas a seguir na
Tabela 5.12.
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Tabela 5.12 - Condic¢bes em regime de cruzeiro.

Parametro Valor
Velocidade de rotacao RW-1 1000 rpm
Velocidade de rotacao RW-2 1000 rpm
Velocidade de rotacao RW-3 1000 rpm
Velocidade de rotacao RW-4 —1000v/3 rpm

eart = [P" wy " (00000 0]

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

cada abordagem.

Figura 5.38 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagdo de falha na roda de reagcgo RW-1 e com condicoes de

cruzeiro.
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Observou-se novamente o melhor desempenho das abordagens em que foram utili-
zadas as variantes da rede PDNN em relacao ao controlador convencional PD na
rejeicdo a perturbacao 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 apds a falha.

Figura 5.39 - Evolucdo da velocidade angular da roda RW-1 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condi¢Ges de cruzeiro.
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Os resultados para as velocidades de rotacdo 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 comparacao mais precisa quanto a rejeicao as falhas

causadas pela perda de uma dada roda.

Os desempenhos dos controladores para as condi¢oes de cruzeiro considerando uma
falha na roda RW-2 sao mostrados a seguir do ponto de vista do erro absoluto de
atitude (Figura 5.40) e velocidade de rotagao da RW-2 (Figura 5.40).
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Figura 5.40 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situacdo de falha na roda de reacdo RW-2 e com condigbes de

cruzeiro.
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Figura 5.41 - Evolucdo da velocidade angular da roda RW-2 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condi¢es 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 apds a falha foi menor que o erro apresen-
tado com a abordagem através do controlador PD, dadas as mesmas condigoes de

velocidade de rotagao da roda que falhou.

Na sequéncia sao mostrados os resultados comparativos para o caso de falha na
RW-3 em condigbes de cruzeiro, para o erro absoluto de atitude (Figura 5.42) e
velocidade de rotacao da roda RW-3 (Figura 5.42).

Figura 5.42 - Evolugao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situagdo de falha na roda de reaggo RW-3 e com condicbes de

cruzeiro.
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Neste ultimo caso, as diferencas entre os erros de atitude apds a falha entre as
abordagens foram notadamente menores. No entanto, mais uma vez, as abordagens
com as variantes PDNN se mostraram mais eficazes na rejeicao a falha em relagao
a abordagem com o controlador PD. Além disso, numa primeira analise qualitativa

a abordagem com a variante PDNN-63 destacou-se entre as demais.
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Figura 5.43 - Evolucao da velocidade angular da roda RW-3 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condi¢es de cruzeiro.
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Mais uma vez o comportamento para a velocidade de rotacao 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

rotacao da roda RW-4, considerada nesses casos coma a roda que apresentou a falha.
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Figura 5.44 - Evolucao do erro absoluto de atitude para as diversas abordagens de controle
em uma situacdo de falha na roda de reacdo RW-4 e com condigbes de

cruzeiro.
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Figura 5.45 - Evolucdo da velocidade angular da roda RW-4 em uma situacdo de falha
para diversas abordagens de controle e com condi¢es de cruzeiro.
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Observou-se com este tltimo 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 apés a ocorréncia de falha em uma das rodas de reagao, quando
comparadas com a abordagem convencional através do controlador PD. Além disso,
neste ultimo caso para falha na roda RW-4, observou-sem uma menor diferenca 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 condi¢oes de cruzeiro em todas as abordagens.

A Tabela 5.13 mostra a comparagao quantitativa dos resultados apresentados ante-
riormente considerando os valores méximos de erro absoluto de atitude observados

apos a falha em cada uma das rodas para todas as abordagens.

Tabela 5.13 - Maximo erro absoluto de atitude apds a falha em cada uma das rodas de
reacao entre as diversas abordagens nas condigoes de cruzeiro.

Erro maximo [°]

Controlador
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 apés a falha em cada roda entre as

diferentes abordagens e os resultados sao mostrados na Tabela 5.14.
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Tabela 5.14 - Erro absoluto de atitude médio apds a falha em cada uma das rodas de
reagdo entre as diversas abordagens nas condigoes de cruzeiro.

Erro médio [°]

Controlador
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 relagdo ao erro maximo de atitude atingido em um instante apos
a falha. J& dos resultados da Tabela 5.14, pode-se concluir que as abordagens atra-
vés das variantes PDNN-34 e PDNN-64 rejeitaram a perturbacao 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 apds a

ocorréncia da falha em uma roda de reagao.

Na proxima secao foram analisados e comparados alguns resultados entre as simula-
¢oes com a rede PDNN-64 e o controlador PD, sendo considerado a presenca torque

externo instantaneo sobre o corpo satélite.

5.6 Comparacao entre os controladores para perturbacoes de torque

externo

Considerando para um dado instante um vetor de torque representado no sistema
fixo no corpo, como Ty;s¢ na Equacao (3.10), pode-se simular uma perturbagao ex-

terna instantanea agindo sobre o satélite.

Tal perturbacao pode ocorrer na situacao em que uma forga externa age de maneira
instantanea em torno do centro de massa do satélite. Por exemplo, seja um satélite
equipado com propulsores para correcao orbital, a resultante das forcas fornecidas
pelo acionamento de tais propulsores em uma manobra pode gerar um torque externo

resultante que age de maneira a 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 condicao, foi considerado de forma arbitraria o seguinte vetor de

torque externo instantaneo:

1,0
Tagist = | 5,0 | N.m. (5.5)
10,0

Na Figura 5.46 é mostrada uma comparagao entre a rede PDNN-64 e o controlador

PD, considerando as condigoes iniciais do Caso 6 da Tabela 5.1.

Figura 5.46 - Comparagao da evolugao do erro de atitude entre os controladores PDNN-64
e PD para uma perturbagao instantanea em 2000 segundos (Caso 6).
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O resultado observado sugere mais uma vez uma melhor rejeicao a perturbagoes
para uma abordagem de controle através de uma RNA. Uma vez que a amplitude
maxima do erro de atitude foi 51.60° para o caso com a variante PDNN-64 e de
79.30° para o PD.

Nesta simulacao foram considerados altos valores para os torques de perturbagao,

principalmente em torno dos eixos y e z do sistema de referéncia fixo no corpo do
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satélite. Embora tais valores ndo sejam representativos, as simulagao apresentadas
forneceram um bom indicativo do comportamento de uma abordagem com a rede

PDNN em relacao a resposta obtida com o controle PD.

Os resultados em termos dos torques liquidos fornecido pelas rodas de reagao sao

mostrados na Figura 5.48 e em termos das velocidades das rodas na Figura 5.47.
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Figura 5.47 -

Angular velocity [rpm]

Angular velocity [rpm]

(a)Evolugao das velocidades angulares das rodas de reacdo com o controle
através da PDNN-64 para o caso com torque perturbativo (Caso 6). (b)
Evolucao das velocidades angulares das rodas de reacdo com o controle PD
para o caso com torque perturbativo (Caso 6).
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Figura 5.48 -
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(a) Evolucao dos torques liquidos fornecidos pelas rodas de reacdo com o
controle através da rede PDNN-64 para o caso com torques perturbativos
(Caso 6). (b) Evolugao dos torques liquidos fornecidos pelas rodas de reagao
com o controle PD para o caso com torque perturbativo (Caso 6).
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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 reagao atuaram de forma instantanea no sentido de redistribuir o momento
angular para manterem o satélite apontado na orientacao desejada. Nesta situagao,
observa-se uma grande variacao 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 relacao aos resultados
da PDNN-64.

Da comparagao 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 reacao apés a perturbagao. O que
permitiu manter o erro de atitude em um nivel relativamente menor em relagao a

abordagem com o PD convencional.

Na se¢ao a seguir, sao apresentados os resultados comparativos para a situagao de
torque externo agindo sobre o satélite, visando estabelecer uma relacao de desem-

penho entre as abordagens investigadas no presente trabalho.

5.7 Comparacao entre os controladores para perturbacoes de torque

externo instantaneo em condic¢oes de cruzeiro

Nesta secao sao apresentados os resultados comparativos entres as abordagens para
as condigoes de cruzeiro da Tabela 5.12 e considerando a acao de um torque externo
instantaneo arbitrario. Visando simular valores de torques instantaneos mais repre-
sentativos, foram considerados valores dentro da faixa encontrada nos propulsores
de correcao orbital do satélite amazonia um AMAZONIA-1, que por sua vez sao

alinhados com os eixos y e z do sistema de referéncia fixo no referido satélite.

A seguir, na Figura 5.49 s@o mostradas as curvas para evolugdo do erro de aponta-

mento considerando um torque externo instantaneo dado por:

0,0
Tagist = | 0,75 | N.m. (5.6)
1,5
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Figura 5.49 - Comparagao da evolucao do erro de atitude entre os controladores para uma
perturbacao instantdnea em condigoes de cruzeiro.
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Observa-se que para a perturbacao simulada houve um desvio maximo do apon-
tamento aproximado entre as abordagens, exceto para o controle com a variante
PDNN-64, o qual produziu um desvio maximo abaixo de 29°¢ nos trés eixos. Além
disso, pode-se observar um retorno a atitude de desejada mais rapidamente para as

abordagens com as variantes da rede PDNN.

A Figura 5.50 mostra a evolu¢ao do erro de apontamento considerando um novo

torque externo instantaneo dado por:

0,0
Taist = | —1.75 | N.m. (5.7)
—0.75
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Figura 5.50 - Comparagao da evolucao do erro de atitude entre os controladores para uma
perturbacao instantdnea em condigoes de cruzeiro.
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Neste caso, observou-se novamente um melhor desempenho relativo da variante
PDNN-64, tanto na rejeicao a perturbacao, o que é evidenciado por um menor sobre-
sinal, quanto no tempo de acomodagao. Embora as variantes PDNN-34 e PDNN-33
apresentem neste caso um maior valor no desvio de atitude em relagdo 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 instantdneo age sobre o

satélite. Neste caso, o vetor de torque simulado é dado por:

0.0
Tdist — 1.5 N.m. (58)
1.5
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Figura 5.51 - Comparagao da evolucao do erro de atitude entre os controladores para uma
perturbacao instantdnea em condigoes de cruzeiro.
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Mais uma vez, pode-se observar um melhor desempenho das abordagens com as
variantes PDNN em relagdo ao PD. Seja do ponto de vista do maximo sobre-sinal
apos a perturbacao ou seja pelo menor tempo de acomodacao para agoes de controle

comandadas pelas RNAs investigadas.

Na secao a seguir foram apresentadas as principais conclusoes com base nos resul-
tados observados. Além disso, novos temas para trabalhos futuros sao levantados a

fim de dar continuidade ao estudo desenvolvido no presente trabalho.
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6 CONCLUSOES

Uma RNA composta por neurdnios proporcionais e derivativos, denominada propor-
tional derivative neural network PDNN, foi capaz de apontar e estabilizar em trés
eixos um satélite equipado com quatro rodas de reacao. Tal rede foi treinada para
produzir um efeito global de ac¢oes de controle de forma a substituir a funcao do

controlador em um sistema de controle de atitude convencional.

Quatro diferentes estruturas da rede PDNN puderam ser simuladas e comparadas
com as acoes de controle oferecidas pela abordagem convencional do controlador
proporcional derivativo PD, previamente sintonizado e validado para as mesmas
condigoes aqui assumidas. As variantes da rede PDNN se distinguiram quanto a
quantidade de estados de entrada e saida. Também, quanto ao ntimero de neurdnios

da camada interna.

As variantes da rede PDNN investigadas e as principais diferencas entre elas sao:

e PDNN-33: possui trés entradas em termos dos parametros modificados de

Rodrigues e trés saidas em termos dos torques comandados no sistema (b).

e PDNN-34: possui trés entradas em termos dos parametros modificados de

Rodrigues e quatro saidas em termos dos torques comandados no sistema

(w).

e PDNN-63: possui trés entradas em termos dos parametros modificados de
Rodrigues, mais trés entradas de velocidades angulares, e trés saidas em

termos dos troques comandados no sistema (b).

e PDNN-64: possui trés entradas em termos dos parametros modificados de
Rodrigues, mais trés entradas de velocidades angulares, e quatro saidas em

termos dos torques comandados no sistema (w).

Portanto, foram investigadas redes com entradas apenas de posi¢ao angular (para-
metros modificados de Rodrigues) e outras com entradas de posigao e velocidade
angular, ou seja, o estado completo. Em ambos os casos, os estados de entrada sao
referentes ao sistema de coordenadas fixo no centro de massa do satélite, sistema

(b), o qual gira em relagdo ao sistema de coordenas inercial (7).

J& em relacdo a quantidade de sinais de saida 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 rotagao das rodas de reacao, sistema (w). A segunda
estratégia foi realizar tal transformacao de coordenadas através de modificacoes no

processamento do algoritmo que modelou a rede.

Devido ao fato da construcao da rede proposta direcionar cada elemento de entrada,
referente a cada eixo, para cada um dos 30 neurdnios da camada intermediaria (15
proporcionais e 15 derivativos), a quantidade de neurdnios nessa camada para as

redes PDNN-63 ¢ PDNN-64 foi de 180 neurdnios no total. J4 as redes PDNN-33 e

PDNN-34 foram constituidas de 90 neurdonios na camada interna.

As diferentes abordagens descritas foram simuladas e analisadas em termos dos prin-
cipais parametros que descrevem o movimento de atitude. Com base na precisao do
erro de atitude em regime permanente observada, foi possivel 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 relacao de desempenho entre as variantes
PDNN e o controlador PD, foram comparadas as abordagens em situagoes criticas,
como a falha em uma das rodas de reagdo e também para um caso em que foi

considerado uma agao perturbadora externa sobre o satélite.

Nas simulacoes 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
maximo atingido pelo erro absoluto de atitude e o seu valor médio observado apds a
ocorréncia da falha. No geral, as redes PDNN-63 e PDNN-33 obtiveram desempenhos
intermediarios nos casos investigados. Ja o controlador convencional PD obteve um

pior desempenho em termos da rejeicdo a perturbacao causada pela falha.

Com base nos resultados das diferentes estruturas da rede PDNN, pode-se inferir
que a transformagao dos torques comandados pela rede entre os sistemas (b) e (w),
mostrou-se mais interessante quando realizada internamente pela rede através da

implementacgao da dita camada invisivel.

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 posi¢ao
angular, em executarem o controle para casos criticos 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 reacao em relacdo A a bordagem convencional.

Dentre as abordagens investigadas, destacou-se a rede PDNN-64 que apresentou um
menor tempo de acomodacao. Além disso, basado em sua comparagao com contro-
lador PD, foi observado que dada a falha em uma roda, que tem seu eixo de rotagao
alinhado com um eixo do sistema (b), a corre¢ao da falha pelo controlador nao provo-
cou grandes variagoes no apontamento em torno dos demais eixos ortogonais ao eixo
associado a 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 perturbagdo causada pela falha
em uma das rodas praticamente de forma total em comparacao com a abordagem
convencional através do controlador PD. Em um dos casos apresentados, o erro de
atitude médio observado apods em falha em uma das rodas foi cerca de seis vezes me-
nor para a abordagem com a PDNN-64 em relagao ao mesmo caso com a abordagem

convencional.

Na busca de verificar o poder de interpolacdo da rede PDNN-64 em relacao a abor-
dagem convencional, foi simulado e comparado um caso em que uma perturbacgao
de torques externos agiu de forma instantdnea sobre o satélite. Outra vez, a rede
PDNN-64 mostrou maior superioridade quanto a evolucao do erro de atitude apds

a perturbacao.

Em termos gerais, os resultado observados evidenciaram as caracteristicas de gene-
ralizacao e adaptagdo das RNAs para realizar a tarefa de controle. Uma vez que as
redes foram treinadas para condig¢oes iniciais diferentes e para cenarios de voo em

que nao foram consideradas nenhuma falha ou perturbacao.

A maior contribuicao 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 nao fornecem bons resultados. Observou-
se a possibilidade de superar o desempenho de um controlador convencional, baseado
em métodos mais sofisticados, através de um controlador constituido de um RNA
simples, submetida a um processo de treinamento que nao requereu grande capaci-

dade de processamento ou tempo de execucao.

Entretanto, por se tratar de uma abordagem nao convencional do ponto de vista das
teorias de controle, a abordagem aqui apresentada requer um maior aprofundamento

tedrico, principalmente no sentido de uma investigacao acerca da estabilidade do
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sistema de controle que contém uma RNA em sua estrutura. Sao listados a seguir

este e outros temas que podem contribuir com escopo de futuros trabalhos.

e Desenvolver um estudo da relagdo entre a quantidade de neurdnios da ca-
mada interna da rede PDNN e a precisao do erro absoluto de apontamento.
Em seguida, propor uma rede PDNN ideal com o menor nimero de neuro-

nios possivel que satisfaca os requisitos de precisao;

e Investigar acerca da estabilidade do sistema de controle que possui uma

rede PDNN ideal como controlador;

e Desenvolver um algoritimo de backpropagation otimizado para a rede
PDNN;

e Realizar um estudo da carga computacional exigida pela implementagao
de um controlador através da rede PDNN em simulacoes mais completas

e representativas.

Além das possibilidades citadas e com desenvolvimento atual de tecnologias que
permitem a miniaturizagao dos satélites e seus componentes para fins de pesquisa,
pode-se vislumbrar através deste trabalho a implementacao da rede PDNN em um
computador de bordo de microsats ou nanosats para uma futura validagdo 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 pds-graduagao em Engenharia e Tecnologias Espa-
ciais (ETE), ambos referéncias no desenvolvimento técnico e cientifico desta area
tao importante e que repercute diretamente na vida dos brasileiros e em sua longa

jornada pela emancipacao e soberania cientifica.
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