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“Q cérebro e seu sistema nervoso sio um sistema
altamente complexo, multidimensional ¢ de multiplos
niveis, que se tem mantido profundamente misterioso em
muitos de seus aspectos, apesar de varias décadas de
intensa pesquisa em neurociéncia. O cérebro humano €
um sistema vivo por exceléncia. (...) Ele nunca se
desgasta ou exaure; pelo contrario, quanto mais ¢ usado e

estimulado, mais poderoso se torna.”

Fritjof Capra
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RESUMO

Neste trabalho investiga-se a utiliza¢do de redes neurais em controle de
atitude de satélites artificiais. Com a inteng&o -le validar esta aplicago, optou-se por um
satélite constituido por um corpo rigido central, do qual pendem apéndices articulados
que s&o considerados flexiveis ar4< o desdobramento. A dindmica assim gerada tem o
carater nfo-linear tipico para utilizagdo de redes neurais. As equagdes do movimento
para geragido dos dados de treinamento e tesle das redes sdo obtidas pelo método da
Fungdo Lagrangeana, adotando-se um processo de discretizagdo para o movimento
elastico. Para validar o controle de atitude, € utilizado como exemplo a gcometria de um
satélitc similar ao satélite de sensoriamente remoto da Missdo Espacial Completa
Brasileira (MECB) durante a manobra de apontamento fino da atitude, apds a fase de
abertura dos painéis, assim como também em situagdes onde considera-se a presenga de
torques perturbadores externos e incertezas ras propriedades de massa do veiculo. O
treinamento das redes neurais € feito com um algoritmo de Filtragem de Kalman com
processamento local. Emprega-se num controlador com a estrutura do tipo “Internal

Model Control” (IMC).



NEURAL NETWORK APPLIED TO
ATTITUDE CONTROL FOR ARTIFICIAL SATELLITE

ABSTRACT

This work evaluates the use of artificial neural networks for satellite attitude
dynamics identification and control. In order to exemplify this application, a satellite with
a rigid main body, three reaction wheel and three flexible solar panels is chosen (lay-out
similar to Brazilian Remote Sensing Satellite). The differential equations therefore show
the nonlinear dynamic effects to be identified by neural nets. The equations of motion
used to generate training and testing data are derived by the Lagragian approach for
quasi-coordinates (rotational motion) and for generalized coordinates (elastic motion).
To validate the attitude control the situation of fine pointing, with open solar panels is
considered in the presence of perturbing torques and erros in the satellite moments of
inertia. The identification of neural nets parameters is performed by a Kalman filtering
algorithm local parallel processing and control structure used is that of the Internal

Model Control (IMC).
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40§ Pesos.
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H! - Matriz de derivadas parciais do vetor de saida da rede com relagéo aos

pesos associados ao neurdnio i da camada 4.

{1LXYZ) - Sistema geocéntrico de referéncia (considerado inercial).

Jr - Momento principal de inércia dos rotores.

K - Matriz de rigidez.

KD - Ganho de Kalman no instante .

{ - Nimero de camadas da rede neural.

I by, L, - Cossenos diretores da vertical local.

L - Fncao Lagrangiana.

Lca; - Matriz de rotagao entre o sistema de referéncia do /-€simo painel e

o sistema de referéncia instantineo.
Lcc - Matriz de rotacgio entre 0s sistemas orbital e instantineo.
Lcg; - Matriz de rotago entre o sistema de referéncia do j-€simo rotor e

o sistema de referéncia instantineo.

L; - Dimensdes dos painéis.

m - Massa total do veiculo.

M - Matriz de massa.

"y - Nitmero de neurdnios da camada k.

q - Vetor de coordenadas generalizadas.

q - Vetor de velocidades generalizadas.

Chne - Vetor de for¢as generalizadas com origem ndo conservativa

P(D - Matriz de covariancia do erro de estimagio no instante ¢.

P(1) - Propagagio da matriz de covaridncia do erro de estimagio.

R(t - Matriz de covaridncia do erro nas observagdes.

r - Eixo alinhado com a dire¢do de rolamento.

ﬁsc - Vetor posicio do centro de massa instantineo em relagao ao ponto S.
Ry - Vetor velocidade do centro de massa instantineo.

R; - Centro de massa do j-€simo rotor.

f?w - Vetor posi¢do do centro de massa do i-ésimo painel em relagdo a S.
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Reg; - Vetor posigao do centro de massa do j-€simo rotor em relagdo a 5.
{R;,ig; Jg; kg }- Sistema de referéncia do j-€simo rotor.

S - Centro de massa do satéliteem sua configuragio final (ndo deformado).

{S.%; js kg } - Sistema de referéncia fixo ao satélite.

T - Energia cinética do satélite.

Tr(.) - Operagio trago de uma matriz.

Ve - Energia potencial elastica.

Ve - Energia potencial gravitacional.

1% - Velocidade inercil de um elemento de massa genérico.

v, - Velocidade, com relagido ao sisterna inercial, de um elemento

de massa do i-€simo painel aberto.

Vg - Velocidade, com relago ao sisterna inercial, de um elemento
de massa da base do satélite.

Ve - Velocidade do centro de massa do satélite.

?Rj - Velocidade, com relagdo ao sistemna inercial, de umn elemento

de massa do j-€simo rotor.

u(?) - Vetor de controle (entradas) do sistema dindmico no instante 7.

wk - Vetor dos pesos associados ao neurdnio i da camada k.

W - Peso entre a saida do neurdnio j da camada k-1 com neurdnio i da
camada k

wk - Matriz dos pesos entre as saidas da camada camada k-1 e a camada &.

x* - Vetor das varidveis de safda da camada k.

x! - Saida apresentada pelo neurdnio § da camada k

- Vetor de argumentos da fungiio de ativagio da camada k.

Vil - Saida apresentada pela rede no instante 1.
1) - Vetor de saidas do sistema dindmico no instante .
VA1) - Vetor de saida da rede neural no instante .
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- Saida apresentada pelo sistema (desejada para a rede) no instante ¢.

- Vetor do erro retro-propagado transposto da camada k.

- Vetor correspondente 2 i-ésima coluna da matriz A",

- Matriz de retro-propagacio do erro na saida da rede neural relativo
a camada k.

- Operador gradiente.

- Erro na safda da rede neural no instante ¢.

- a-és1imo modo de vibragdo de uma viga engastada-livre.

- b-ésimo modo de vibragdo de uma viga livre-livre.

- Parametro de convergéncia do treinamento no método do gradiente.

- Angulos de atitude.

- Vetor de coordenadas generalizadas proveniente do processo de
discretizagao dos deslocamentos eldsticos.

- Vetor de velocidade angular do satélite.

- Vetor velocidade angular do sistema instantaneo em relagao ao inercial.

- Vetor velocidade angular do rotor em relagdo a base.

- Vetor velocidade orbital do veiculo.
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CAPITULO 1

INTRODUCAOQ

1.1 - Redes Neurais - (Generalidades

Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém sendo objeto de pesquisa nos ultimos
anos ganhando motiva¢do devido a grande perspectiva de utilizagdo como um novo meio
para o Processamento de InformagGes. As RNAs procuram, “imitar” a Rede Neural
Biolégica do cérebro humano através de modelos matematicos apropriados. O cérebro
humano pode ser visto como um sistema constituido por imimeras células nervosas
fundamentais denominadas “neurdnios”, a Figura 1.1 mostra de forma esquemética as
partes que constituem um neurénio bioldgico. Como é sabido, o cérebro humano possui
vdrias caracteristicas que o tornam um excelente manipulador de informagdes, como por
exemplo: processamento paralelo das informagGes, fungido de aprendizagem, capacidade

de se auto organizar, memoria associativa, reconhecimento de padrées, entre outras.

sinapse ,
nucleo

dendritos -

sinapse

dendritos

Fig. 1.1 - Neurénio Bioldgico.



Nas RNAs, um comportamento analogo ao do cérebro humano é emulado
através de um arranjo conveniente de varios elementos fundamentais, “neurdnios
artificiais”, possibilitando o processamento paralelo da informagio de forma distribuida.
Nos Processadores Convencionais de Von Neumann, a propaga¢io de atrasos limitam a
velocidade de processamento, dada a caracteristica seqiiencial dos cdlculos. Gragas a
natureza intrinsecamente paralela, as RNAs podem executar calculos a uma velocidade
extremamente alta, ¢ ainda mais, possuem muitos aspectos atrativos e interessantes,
como por exemplo, a capacidade de “aprender” e de se auto organizar. Desta forma, as
RNAs podem adaptar-se facilmente as mudangas dos dados gragas ao treinamento em
tempo real. Elas s@o capazes de efetuar mapeamentos altamente no lineares entre sinais
de entrada e saida, além de sintetizar associa¢des que recuperam a saida apropriada
quando for submetida a sinais de entrada descomhecidos. Além disso, devido a sua
natureza intrinsecamente nfo linear, as RNAs sfo capazes de executar aproximagdes de
fungdes ndo lineares continuas e filtragem de sinais de forma muito mais precisa e

conveniente que os tradicionais métodos de otimizagio linear (Widrow, 1985).

1.2 - Redes Neurais - Revisdo Historica

Nas décadas de 40 a 60, pesquisas interdisciplinares envolvendo o cérebro
humano ¢ os computadores estabeleceram os principios basicos para o processamento
das informagdes de forma ordenada e inteligente. McCulloch e Pitts na década de 40
conforme Kovacs (1993) propuseram a idéia de uma “Maquina Pensante”, possivel de
ser construida através da interconexfio de modelos baseados no funcionamento dos
neurdnios bioldgicos. Tal idéia traduzia o conceito de “Redes Neuroldgicas”. Eles
construiram um modelo de neurdnio representando o elemento basico de processamento
do cérebro humano ¢ mostraram que este elemento era capaz de realizar operagdes

l6gicas simples.

Com o progresso das pesquisas sobre o cérebro humano e os computadores,
o objetivo inicial que era a construgio da “Maquina Pensante” foi alterado ¢ passou-se a

propor a constru¢io de uma “Méquina de Aprender”. No final da década de 50,



Rosenblatt(1961) propds o “Perceptron’ fornecendo uma linha mestra para o projeto de
sistemas especificos de aprendizagem. Segundo Kovacs (1993) na década de 60 Widrow
e Hoff propuseram o Adaptive Linear Element (ADALINE) e Steinbuch formalizou a
Matriz de Aprendizagem para 0 ADALINE baseando-se em fun¢bes de discriminantes
lineares, a qual mais recentemente foi utilizada para reconhecimento de padrdes (Hertz,
1991). O “Perceptron” ocasionou uma consideravel excitagio entre os pesquisadores da
¢poca devido a ser seu conceito extremamente simples. Entretanto, Minsky ¢ Papert
(1969) provaram, matematicamente, que o “Percepfron” ndo podia ser usado para gerar
computacionalmente a maioria das fungdes ldgicas elementares. Entdo, a excitagdo inicial
terminou ¢ as pesquisas em Inteligéncia Artificial, independente da estrutura bioldégica do
cérebro, tiveram inicio. Por outro lado, 0 ADALINE, que € constituido por uma soma
ponderada das entradas, em conjunto com o Procedimento de Minimos Quadrados para
ajustar os pesos de ponderagio de forma a minimizar a diferenga entre o sinal desejado e
a saida, passou a ser bastante empregado como ferramenta poderosa no campo de
processamento de sinais e controle adaptativo, devido, principalmente, ao rigor

matematico deste tipo de formula¢io (Nielsen, 1990).

Contudo, alguns pesquisadores continuaram a trabalhar com Redes Neurais
Artificiais durante a década de 70, Grossberg fez contribui¢Ges significativas 4 area com
o desenvolvimento da Teoria Ressonante Adaptativa (Adaptive Resonance Theory-
ART) baseada na idéia de que o cérebro humano possui a capacidade de organizar-se

espontaneamente.

Ainda na década de 70, Werbos desenvolveu o algoritmo denominado
Algoritmo de Retropropagacio (Back-Propagation Algorithm), que no inicio foi
utilizado em aplicagBes praticas para estimar modelos dindmicos na area da Ciéncia e
Comunicagio Social. Apesar disto, os trabalhos de Werbos permaneceram
desconhecidos pela comunidade cientifica. Somente nos meados de 1980, o Algoritmo
de Retropropagagio foi utilizado no procedimento de aprendizagem de Redes Neurais

Artificiais do tipo “feed-forward” por Rumelhart (1986).



Por outro lado, nesta mesma época, Hopficld (1982) desenvolveu um
determinado tipo de rede com caracteristicas proprias que ficaram conhecidas como
Redes Neurais Artificiais Recorrentes (Recurrent Neural Networks) pois tinham como
base a interagio entre os neurdnios, sendo que o procedimento de treinamento era
basecado em um conjunto de equagdes diferenciais nfio lineares de primeira ordem
resultantes da minimizagfo de uma certa fungfio de energia. Além disso, Kosko {1987),
com base em algumas idéias de Grossberg ¢ Hopfield, desenvolveu um procedimento
adaptativo para Memoérias Associativas Bidirecionais (Bidirectional Associative
Memory). Os resultados das pesquisas realizadas nesta area, na década de 80, motivaram
a comunidade cientifica e atualmente as RNAs encontram aplicagbes nos mais diversos

campos do conhecimento humano (Werbos, 1991).

As RNAs para reconhecimento de padrdes foram largamente exploradas nas
ultimas décadas, sendo que as de Hopfield e as do tipo “feed-forward” em conjunto com
o Algoritmo de Retropropagag¢ao sio atualmente bastante aplicadas para manipulagdo de
imagens e reconhecimento da fala (Fukuda e Shibata, 1992), assim como também para

classificag@o e organizagdo de documentos (Troina e Walker, 1996).

As RNAs sfo atualmente empregadas com sucesso em virias areas, como
por exemplo: em sistemas de guiagem automadtica para veiculos, analises para o mercado
financeiro, disposigdo de componentes em placa de circuito impresso, sintese de voz,
visdo artificial, reconhecimento de padrdes, controle de processo em manufatura,
sistemas visuais de inspe¢do de qualidade, controle de manipuladores roboéticos,
reconhecimento de linguagem falada e tradugfo instantinea, entre outros (Demuth ¢
Beale, 1992). Na industria quimica, as RNAs vém sendo empregadas com bastante
sucesso no monitoramento dos processos de destilagdo fracionada através de uma
técnica denominada de Controle Preditivo para Sistemas ndo Lineares (Willis et al, 1992

e Mills et al., 1994).



A area aeronautica também contempla inGineras possibilidades para
aplicagdes das RNAs, principalmente no campo de pilotos automaticos de aeronaves, e

controle/detecgdo de falhas de sistemas de vdo.

Ja na é4rea aeroespacial, o0 uso das RNAs para modelagem e controle de
satélites artificiais ainda se encontra bastante restrito (Vadali et al., 1993); entretanto sdo
bastante promissoras as possibilidades para futuras aplicagdes desta nova ferramenta,
para a solugdo de problemas relativos a : predigio e propagagio de 6rbita (Rios Neto e
Rao, 1996) ¢ da atitude, deteccéo e analise de falhas em subsistemas, controle de atitude
em circunstincias adversas, controle autdnomo de orbita e roteamento de canais de
comunicagdo, reconfiguragio de sistemas de controle autonomo para longo periodo de
funcionamento e controle das vibragdes em estrutura espaciais. Raol (1994) aplicou pela
primeira vez as RNAs para resolver um problema relacionado com a estimagdo dos
pardmetros que caracterizam sistemas aeroespaciais nio estaveis onde pode-se constatar

a robustez e confiabilidade do método proposto.

Chiu e Centinkunt (1995} desenvolveram um esquema de controle utilizando
redes neurais artificiais que foi aplicado com éxito a sistemas mecanicos flexiveis, sendo
gue o algoritmo para ajustar os pardmetros da rede foi desenvolvido com base no Filtro
Estendido de Kalman, conferindo ac procedimento a possibilidade de treinamento em
tempo real uma vez que o mesmo mostrou-se muito mais eficiente, demandando um
menor tempo de convergéncia, quando comparado com os métodos convencionais de

Minimos Quadrados.

Yang e Linkens (1994) propuseram um Controlador Adaptativo “on-line”
baseado nas RNAs. O procedimento desenvolvido foi aplicado com sucesso ao controle

de sistemas nio lineares com pardmetros variantes de forma lenta e continua no tempo.

Yen (1995) propbés o uso de um Sistema de Controle Autdnomo com
capacidade de reconfiguragio. Tal proposta tem como base a conexdio de forma hibrida
entre as Redes Neurais do tipo Fun¢fo Base Radial (Adaptive Time-delay Radial Basis

Function), Memorias Associativas (Eigenstructure Bidirecional Associative Memory) e



um sistema “Fuzzy” (Fuzzy-based Backpropagation Network). Tais ferramentas
associadas adequadamente constituem um Sistema Inteligente que ¢ capaz de melhorar

seu desempenho com base nas informagGes e experiéncias passadas.

1.3 - Sistemas Espaciais Flexiveis

No inicic da era espacial, quando os veiculos langados tinham pequenas
dimensdes e configuracdes simples, as investigagSes envolvendo procedimentos para o
seu controle, eram feitas aproximando-os por corpos rigidos. Sabe-se que 0 movimento
rotacional de um corpo rigido livre de torque € estavel se ele tem como eixo de rotagio o
eixo de maior ou menor momento de inércia, sendo 0 movimento instavel em relagio ao
eixo cujo momento de inércia € o intermedidrio (Kaplan,1973). Um satélite lancado nos
meados de 1958 pelos EUA, denominado Explorer [ , possuia quatro antenas
distribuidas de maneira simétrica num plano perpendicular ao seu corpo. Seu projeto
previa que sua estabilizagdo ocorreria de forma passiva, por rotagdo em torno do eixo
de menor momento de inércia; no caso em questéio, o eixo longitudinal ao corpo do
satélite. Quando da realizacdo da missdo, o satélite em Orbita comegou a apresentar um
movimento de cone divergente estabilizando finalmente com a rotagdo em torno do
eixo de maior momento de inércia. Thomson (1963) analisou tal fendmeno e mostrou
que este comportamento foi provocado pela dissipag@o interna de energia devida a
vibrago das antenas. Apds a missdo do Explorer /, estudos foram feitos no sentido de
estabelecer um critério que levasse em consideragdo os efeitos da dissipagfio interna de
energia na estabilizagdo por rotagdo, conhecido como Critério do Maior Momento de

Inércia, Hughes e Fung (1971).

Outro exemplo, que ilustra os efeitos da flexibilidade na estabilizagdo por
rotagdo, é o Alouette I, langado pelo Canadd em 1962. Apesar de utilizar a experiéncia
anterior adquirida com a missio do Explorer I, o Alouette I também nio obteve éxito
pois sua velocidade de rotagdo diminuiu graduvalmente de 1,5 rpm para zero em pouco
mais de 2 anos. Este decaimento relativamente rapido so6 pdde ser explicado em 1967

por Etkin e Hughes, os quais apontaram como causa a interagio entre a flexibilidade e a



deformagfo térmica das antenas, resultando numa assimetria do sistema, 0 que acabou

por favorecer o aparecimento de um torque desacelerador devido a presséo de radiagdo
solar.

Além destes, existem vérios outros exemplos de satélites que apresentaram
em 6rbita um comportamento adverso daquele esperado, relacionado de alguma forma a
flexibilidade dos apéndices, como por exemplos, longas antenas, telescOpios, painéis
solares, etc. Na area espacial as restrigdes impostas pelo veiculo langador como por
exemplo a massa, 0 envelope dimensional € a energia disponivel levam os arquitetos
responsaveis pelas missdes a conceberem satélites com configura¢bes cada vez mais
complexas. As limitagdes de peso € de energia fazem também com que os apéndices
sejam geralmente construidos com materiais muito leves. Tal fato, aliado a limitagdo de
espago e devido as grandes aceleragdes a que sfo submetidas as estruturas durante a fase
de lancamento, acarreta a necessidade dos satélites serem langados carregando seus
apéndices recothidos de forma compacta para posterior desdobramento quando em
orbita. Todos estes fatores somados fazem com que a configuragdo final do satélite
apresente uma grande flexibilidade. No artigo publicado por Modi e Ibrahim (1984) sdo
feitas intirneras citagdes de sistemas com elevado grau de flexibilidade que ilustram os
aspectos mencionados anteriormente, como por exemplo os satélites: Communications

Technology Satellite, Radio Astronomy Explorer e Tethered Orbiting Interferometer.

Ao analisar a evolug@io das estruturas espaciais, pode-se notar o quanto €
importante o estrudo detalhado das interagdes entre as partes da estrutura considerada
flexivel e os fatores relacionados com sistemas de controle ativo da atitude, campo
geomagnético, campo gravitacional terrestre, pressdo de radiagdo solar, arrasto
atmosférico, propriedades térmicas dos materiais, entre outros. Nas tltimas décadas, tais
aspéctos tém adquirido enorme impotincia e é tratado com muito cuidado, pois. uma
dada missio pode ter seus objetivos seriamente comprometidos pela falta de

compreensio destes fenomenos.



1.4 - Objetivos do Trabalho

A flexibilidade dos veiculos espaciais, encarada a principio apenas como um
fendmeno responsavel pela introdugdo de perturbagdes no comportamento dindmico dos
veiculos, transformou-se num fator critico nos projetos dos sistemas de controle ativos
desenvolvidos atualmente. Existe vasta literatura nas areas de controle, de métodos
numeéncos, de modelagem e de andlise de estruturas flexiveis; entretanto, alguns
problemas na 4rea espacial assumem carater interdisciplinar transcendendo os limites de
cada um destes campos de conhecimento isolado, gerando problemas com elevada
complexidade. Tais caracteristicas fizeram com que a 4rea de dindmica e controle de
atitude de veiculos espaciais com apéndices flexiveis se mantivesse como foco de

interesse principal dos pesquisadores durante as ultimas décadas.

Outra caracteristica inerente a area de dindmica de atitude ¢ a dificuldade que
se tem para deduzir as equagdes do movimento, mesmo para configuragdes ndo muito
complexas. Dependendo do caso, o niimero de graus de liberdade exigidos para a
descri¢do da dindmica do veiculo torna praticamente impossivel a obten¢do das equagdes

sem o auxilio de um manipulador algébrico.

Neste contexto, tendo em vista a enorme importdncia do estudo de
problemas relacionados com a area de dindmica de atitude o presente trabalho procura
contemplar os seguintes objetivos:

» detalhar ¢ sistematizar um procedimento para obtengdo computacional de um
modelo matematico para representar o comportamento dindmico de um satélite
em Grbita circular, contendo painéis solares flexiveis e rotores para o controle
ativo de atitude;

s desenvolver um software que empregando o manipulador simbdlico
Mathematica, seja capaz de obter as equagdes do movimento para uma dada
configuragéo;

e cfetuar uma andlise qualitativa envolvendo as principais estruturas de

controladores neurais, com enfoque voltado para as aplicagbes na area espacial;



« viabilizar um controlador neural para a atitude de veiculos espaciais capaz de
atuar de forma satisfatoria em situactes adversas, como por exemplo durante a
fase de aquisi¢io da atitude ¢ também durante as manobras para corregéio de
Orbita, nas quais ¢ grande o efeito das perturba¢Bes externas ao sistema

dinimico.

Neste trabalho de pesquisa, a principal motivagio esta em utilizar Redes
Neurais Artificiais, explorando suas prorpiedades de modelamento nio linear,
adaptabilidade e toleréncia a fathas, no desenvolvimento de estratégias de controle para a

atitude de satélites artificiais.

1.5 - Apresentaciio do Trabalho

Apos a introdugdo feita no presente capitulo, segue-se o Capitulo 2 dedicado
ao estabelecimento da fundamentagfio tedrica relacionada com a aplicagdo de redes
neurais a¢ controle de sistemnas dindmicos, enfocando-se a Modelagem e Arquitetura das
RNAs, o Modelo Matematico para um Neurdnio Artificial tipico, os Esquemas de

Controle mais usuais ¢ os Algoritmos de Treinamento empregados.

No Capitulo 3, s3o obtidas as expressdes das energias cinética, potencial
gravitacional e elastica, para um satélite constituido por um corpo central rigido
contendo rotores e painéis solares flexiveis. Em seguida, através do método conhecido
como Método dos Modos Admitidos (Meiroviich,1967) faz-se uma discretizagio do
sistema dinimico com o objetivo de escrever a Funcdo Lagrangiana que sera utilizada

para gerar as equagdes que representam o sistema dinamico.

No Capitulo 4, ¢ mtroduzido o modelo fisico adotado para um satélite
exemplo, tomando-se como base a configurag@o preliminar do satélite de Sensoriamento
Remoto da MECB. O modelo assim obtido sera utilizado para exemplificar ¢ validar a
aplicagdo do procedimento proposto no presente trabalho. Obtém-se, entdo, as matrizes
de massa, giroscopica ¢ de rigidez para o satélite, na configuragdo com os painéis

completamente abertos, utilizando-se um programa desenvelvido com o Manipulador
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Algébrico Mathematica, completando as equagdes dindmicas que representam o caso
estudado. Para fins de ajuste dos parmetros envolvidos na modelagem, inicialmente
serd mostrado as equagdes para um caso onde o sistema dindmico foi linearizado em
torno de um ponto de equilibrio e logo apds, apresenta-se 0 equacionamento para o caso

completamente néo linear.

No Capitulo 5, enfocam-se as particularidades e restri¢des inerentes ao caso
estudado, definindo-se a topologia, vetor de entrada, fungdes de ativagdo e vetor de
saida para ambas as redes neurais do modelo e do controle. Descrevem-se, ainda neste
capitulo, os testes aos quais a metodologia proposta é submetida. As simulagdes sdo
executadas e os resultados obtidos sao analisados de forma grafica, procurando mostrar

a robustez ¢ eficicia do procedimento tanto para o caso ndo linear. . -

Finalmente, o Capitulo 6 € dedicado &s conclusdes finais onde os objetivos
propostos sao confrontados com os resultados obtidos. Sdo também identificadas
possiveis linhas de prosseguimento ¢ desdobramentos para o presente trabalho. Alguns

comentarios relevantes sobre os topicos abordados sdo expostos encerrando o trabalho.
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CAPITULQ 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo é dedicado ao estabelecimento dos fundamentos tedricos
relacionados com a aplicagdo de redes neurais ao controle de sistemas dinimicos.

Na Secdo 2.1 discorre-se sobre aspectos gerais como: arquiteturas mais
empregadas, modelo matemdtico para o neurdnio artificial, fungdes de ativagio

utilizadas e as regras basicas para se efetuar o treinamento das redes neurais.

A Secdo 2.2 faz mencio aos aspectos relevantes sobre as alternativas para se
proceder a representagdo de sistemas dindmicos nédo lineares através da utilizag@o de
redes neurais e um breve relato sobre os problemas encontrados na identificagio e

controle de sistemas dindmicos.

A Segdo 2.3 € dedicada ao estabelecimento das linhas basicas referentes a
aplicagdo de redes neurais ao controle de sistemas, enfocando os principais esquemas de

controle empregados para o controle de sisternas ndo lineares.

Finalmente, na Segdo 2.4, discorre-se sobre as redes neurais com
alimentagdo direta (“feed-forward’), as quais serdo empregadas neste trabalho,

enfocando os principais métodos para treini-las.
2.1 - Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs), s@o estruturas compostas por um
conjunto de unidades processadoras elementares, denominadas neurdnios, conectados
entre si de forma conveniente. A rede tipica consiste de varias camadas, total ou
parcialmente interligadas, onde duas dessas camadas fazem a interface com o meio
externo; a camada onde os dados sdo apresentados a rede, denominada genericamente

por camada de entrada, ¢ a camada onde a rede fornece a resposta a um dado exemplo,
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denominada por camada de saida. As demais camadas sdo as intermedidrias as quais s3o

chamadas de camadas ocultas.

As RNAs sfo caracterizadas por trés aspectos fundamentais:- sua
arquitetura, seus elementos processadores e seus algoritmos de treinamento. A seguir
passaremos a discorrer com mais detalhe sobre estes fatores que caracterizam uma rede

neural.

2.1.1 - Arquiteturas Utilizadas nas RNAs

A arquitetura de uma rede neural depende basicamente da geometria de
como sio realizadas as conexdes entre seus neurdnios, que afeta diretamente o
comportamento € a forma de treinamento. Vale salientar que cada configuragio
arquitetdnica possui uma analogia direta com alguma particularidade do sistema
nervoso humano, sendo que para cada aplicagdo especifica existe uma arquitetura de

rede que melhor se adapta 4 solucdo do problema.

As Figuras 2.1 a 2.4 ilustram de forma esquematica algumas arquiteturas

possiveis para as conexdes entre 0s neurdnios em uma RNA.

A Figura 2.1 mostra uma rede estatica ou de alimentagio direta (“feed-
forward”), onde pode-se notar claramente o carater direto da transferéncia da
informagio entre a camada de entrada e a camada de saida, através das varias camadas
ocultas; por simplicidade ¢ mostrado uma rede de apenas trés camadas com 3, 5 ¢ 2
neurdnios respectivamente da camada de entrada para a camada de saida. As redes mais
conhecidas com este tipo de arquitetura sdo: Rede de Perceptrons (Perceptron Neural
Networks) com aplicagdo no campo de reconhecimento de padrdes; Rede Linear
Adaptativa (Multilayer Adaptive Linear Element) que foi desde o inicio utilizada como
filtro para atenuagdo de ruidos em linhas telefdnicas durante a década de 60 por
Widrow, e que hoje ¢ também utilizada com sucesso na area de previsdo do tempo;
Rede de Retro Propagagdo (Back-Propagation Neural Network) na atualidade ¢é

largamente utilizada nas mais diversas areas em virtude do seu elevado poder de
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bem da verdade, este tipo de rede constitui uma generalizagio da Rede de Perceptrons,
no que diz respeito a fungio de ativagdo, e utiliza uma técnica de treinamento que ajusta
os parimetros de ponderagio associados as conexdes no sentido contrario ao da

propagacdo da rede (retro propagagio).

o
Y
Ty
Y
g
Saidas
Entradas

Fig. 2.1 - Rede estatica ou com alimentagio direta.

Para uma rede estdtica, as saidas num dado instante dependem apenas das
entradas da rede neste mesmo instante, podendo ser representada por uma relagio

entrada/saida do tipo:

y=/{x), (2.1)

que reflete com exatiddo, por exemplo, as aplicagbes relacionadas com a drea de
identificagdo/reconhecimento de padrdes. Deve-se salientar que, no entanto, estas redes
estaticas apresentam limitagdes, relacionadas principalmente com instabilidade e
treinamento deficiente, quando aplicadas na identificagdo e no controle de sistemas
dindmicos. No entanto, em situagdes especiais onde seja viavel projetar um controlador
discretizado, como por exemplo em sistemas com realimentagio de erro através de um
ganho ndo linear, a utilizagfo deste tipo de rede pode ser feita com sucesso (Zbicowski €

Gawthrop, 1992).

A Figura 2.2 mostra uma arquitetura do tipo recorrente ou dindmica, sendo
as saidas da rede realimentadas nas entradas (Narendra e Parthasarathy, 1990). Esta rede

totalmente conectada é também conhecida como Rede Associativa em Linha Transversal
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ou simplesmente Rede de Hopfield, em homenagem ao grande pesquisador da drea John
Hopfield. Nesta arquitetura, a saida de todos os elementos processadores esta ligada a
entrada de todos os demais elementos, exceto a si préprio; além disso, os pesos das

conexdes sdo simétricos, ou seja, 0 peso Wy, possui 0 mesmo valor que ¢ peso w.

Fig. 2.2 - Rede com realimentagdo da saida.

Ordenar itens em categorias apropriadas é uma atividade freqiiénte, dificil e
fundamental. A rede neural auto-organizivel entra nesta drea criando mapas
bidimensionais proporcionando solugdes elegantes e eficientes para estes problemas. Os
mapas auto-organizaveis, também chamados de Redes com Aprendizado Competitivo,
surgiram na década de 70, quando o pesquisador Kohonen descreveu e analisou varios
algoritmos adaptativos constituidos por regras nas quais os pesos das conexdes eram
ajustados com base no valor anterior da saida do elemento, e no valor das conexdes de

entrada entre ¢ elemento em questfo e os demais.

Uma arquitetura do tipo competitiva tem tipicamente duas camadas: a
camada de entrada e a camada de Kohonen. A Figura 2.3 ilustra de forma esquematica
esta arquitetura. Na verdade, a principal contribuigdo de Kohonen foi o estabelecimento
das regras para o treinamento deste tipo de rede, denominado por Aprendizado
Competitivo. Durante o processo de treinamento, o elemento vencedor ajusta os seus

pesos para ficarem proximos dos valores de entrada, € os elementos vizinhos a este
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também ajustam os seus pesos, mas de forma menos intensa, nos demais € produzido
um efeito inibidor, que pode ser implementado computacionalmente por uma fungio
parecida com um “sombrero mexicano”. Este tipo de aprendizado competitivo pode ser

visto como uma formaliza¢do das interagdes laterais entre grupos de neurdnios vizinhos

existentes no cérebro humano.

Eleimemo venccdor

Elcmentos enjos pesos
s10 modificades

? ? ? Camada dc enirada Distdncia do Vencedar | Vienhos
* * %

Eltdo Intudes nos demat

Fig. 2.3 - Rede de aprendizado competitivo de Kohonen.

Na configuragio mostrada na Figura 2.4, existe uma realimentagao entre
cada camada, ou seja, as saidas de uma determinada camada sdo realimentadas na
camada anterior. Pode ocorrer ainda, nesle tipo de configuragio, conexdes laterais
sendo que a saida de um neurdnio de uma determinada camada alimenta os neurdnios

desta mesma camada {Jin et al., 1994).

T F—— yl
xzr y— - y2
Entradas Saidas

Fig. 2.4 - Rede com realimentago entre camadas, conexdes laterais
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Nas redes com configuracdo complexa onde a saida de cada neurbnio
alimenta todos os outros, inclusive a si proprio, a idéia de subdividir a rede em camadas
perde o sentido pois, além da realimentagcdio entre os neurénios, as entradas da rede
também excitam todos os neurdnios da rede. A saida dos neurdnios internos ¢ algumas

vezes denominada de hiperestado da rede (Zbicowski e Gawthrop, 1992).

Existem ainda outros tipos de arquiteturas que ainda nfio tiveram suas
potencialidades totalmente exploradas, como por exemplo as Redes Espago-Temporais,
Redes Estocasticas , as Redes Hierarquicas e as Redes do tipo Fungio Base Radial
(“RBF - Radial Base Functions”). As Redes Espago-Temporais sdo empregadas no
tratamento de dados e emitem saidas que sdo fungdes do tempo; foram idealizadas
durante as décadas de 60 e 70 por Stephen Grossberg, como uma tentativa de modelar o

processo cognitivo de uma seqiiéncia de eventos (Grossberg, 1976).

As Redes Estocasticas possuem um componente probabilistico que atua de
acordo com determinada distribui¢do estatistica; é também conhecida como Rede Neural
Probabilistica (“PNN - Probabilistc Neural Network”). Esta rede consiste na
implementagdo neural dos classificadores Bayesianos, permitindo uma abordagem 6tima

para a classificagdo de padrées (Kan e Aleksander, 1987).

Nas Redes Hierdrquicas, a idéia basica estabelece que seus elementos
processadores estejém conectados a apenas um subconjunto de elementos das demais
camadas, ¢ nio a todos. Isto implica que cada elemento pode agir somente sobre um
conjunto parcial de informac¢les. A rede hierarquica original € o Neocognitron,
desenvolvida por Kunihiko Fukushima, Sei Miyabe e Takayuki Ito, de 1980 a 1988, cuja
fungfo basica € o reconhecimento de imagens, em particular de caracteres alfanuméricos

(Kovaks, 1993).

As Redes Fungfio Base Radial oferecem uma alternativa vidvel através do
arranjo de perceptrons em duas camadas para o processamento de sinais. A cada

elemento processador da primeira camada estd associado um vetor denominado de
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centro, ¢ o elemento calcula a distincia “Euclidiana” entre a entrada da rede e os
centros; na seqiiéncia este valor € submetido a uma fungio nao linear. O treinamento
ocorre via um algoritmo hibrido onde encontra-se primeiro os centros e depois os pesos

das interconexdes (Chen et al., 1990b e Chen et al., 1992).

Um aspecto bastante importante nas redes com realimentagdo estd
relacionado com o sincronismo entre a propagagdo direta da rede e as linhas de
realimentagdo. A titulo de ilustragdo pode-se notar, por exemplo na Figura 2.2, que a
rede esté fornecendo a saida no instante t+8t, sendo que esta informagao € realimentada
no instante f. Nestes casos, deve-se adotar neurdnios dindmicos na especificagdo da
rede, ou ainda, pode-se introduzir um elemento de atraso (armazenador, por exemplo)
na malha de realimentagio, sendo portanto a saida da rede discretizada dada por uma

relagido do tipo:
y(t+1) = fLy(8), x(1)]. (2.2)

J4 nas redes contendo conexdes laterais, como as ilustradas nas Figuras
2.4, o procedimento de adotar elementos de atrasos ndo pode ser aplicado, devendo-se,
entdo, assumir que os neurdnios possuam uma dinfmica prépria gerando os atrasos
necessdrios ao sincronismo da rede neural. A saida no instante k+1 de um dado
neurdnio, esta submetida ao estado no instante & dos demais neurénios a ele conectados,
independente da camada a que ele pertenga. O estado no instante t++1 da camada &k na

rede da Figura 2.4, por exemplo, pode ser dado pela seguinte relagio:
D) = AWM T WER W () (2.3)

onde W é a matriz de peso que relaciona a safda dos neurénios da camada i 4 entrada
dos neurdnios da camada j, e f' é a funcdo de ativagao da camada k. O primeiro, segundo
e terceiro termo, colocados no argumento da fungdo de ativagdo representam.
respectivamente a alimentagdo direta da rede (“feed-forward”), as conexdes laterais e
recorréncia (“crosstalk/recurrency”), e a realimentagio da camada posterior (‘feed-

back”). Devido a complexidade das interconexdes existentes esta arquitetura de rede
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possui um poder bastante grande para a representagio de sistemas dindmicos, e por esta
mesma razdo apresenta um certo grau de dificuldade adicional relacionado com o

procedimento de treinamento (Jin et al., 1994).

O estudo da estabilidade das redes neurais realimentadas € um problema
bastante abordado na literatura, onde os resultados teéricos garantem a estabilidade da

rede quando sdo assumidas algumas hipéteses simplificadoras (Hunt et al., 1992;

Etxebarria, 1994).

2.1.2 - O Modelo de Neurdnio

O neurdnio biolégico € a unidade celular basica do sistema nervoso dos
humanos. Cada um deles pode ser visto como um elemento processador simples, que
recebe € combina impulsos elétricos de muitos outros através de estruturas chamadas
dendritos, como ilustrado na Figura 1.1, do Capitulo 1. Se o estimulo combinado for
suficientemente forte, ativa o neurdnio, que emite um sinal de saida, este percorre um
prolongamento da célula, chamado ax6nio que ramificado termina em sinapses; estas
20, por sua vez, conectadas com dendritos de outros neurdnios que repetem o processo.
Esta transferéncia simples de informagio € de natureza quimica, mas produz efeitos
elétricos que podem ser medidos, sua intensidade depende da quantidade e substincias
quimicas liberadas através do axénio, sendo que esta quantidade é modificada & medida

que o cérebro aprende.

Nas RNAs, a unidade analoga ao neurdnio bioldgico do cérebro denomina-
se “unidade processadora elementar”. Esta possui uma conex@o de saida, andloga ao
axbnio, e vdrias conexdes de entrada, andlogas aos dendritos. Desta forma, cada
unidade processadora elementar (neurénio artificial) € na verdade um operador que
transforma diversas entradas numa inica saida segundo uma lei matemdtica pré-

estabelecida.

Do ponto de vista matemdtico a transformagédo efetuada pelo neurdnio

artificial da-se em vdrias etapas. Num primeiro momento € feita uma ponderagio das
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entradas a que o neurdnio estd sujeito, através dos pardmetros denominados pesos ,
associados a cada entrada independentemente; em seguida, este valor é modificado por
uma transformagfo, que na sua forma geral consiste na aplicagio de uma dindmica

linear, seguida por uma fung¢do de ativagdo geralmente ndo linear.

A Figura 2.5, mostra de forma esquemética as etapas envolvidas na

transformagio entrada/saida para um neurdnio artificial.

Int

!

(z)—y

Fig. 2.5 Neurbnio artificial - relagio entrada/saida.

Os pesos associados as conexdes podem ser determinados a partir de
métodos de otimiza¢do que acabam gerando os conhecidos processos de treinamento ou
aprendizagem (Sartori e Antsaklis, 1992). Durante o processo de treinamento ou
aprendizagem, 0s pesos sdo ajustados por um método iterativo com o uso de uma fungio
objetivo que deve ser minimizada; por conseguinte, a cada iteragdo a rede “aprende” o

comporlamento do sistema na vizinhanga dos pontos utilizados para o treinamento.

Para efeito da implementag¢dao computacional de uma rede neural admite-se
que a informagao flui através dos neurdnios de forma seqiiencial e instantaneamente, ou
seja, ndo existe atraso temporal significativo entre os sinais de entrada e de saida do
neurdnio. Na realidade, tal fato néo ocorre com os neurdnios bioldgicos, pois estes sdo
conectados sem nenhuma espécie de sincronismo, existindo um atraso intrinseco entre a
excitagdo e a resposta. Para procurar minimizar as diferengas entre o funcionamento do

neurdnio artificial e do neurdénio biologico, Hopfield (1982) e Hunt et al. (1992),
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sugeriram a introdugdo de uma dindmica linear na transformacéio efetuada pelo neurdnio
artificial. Associado a esta dindmica ter-se-ia um atraso na resposta fazendo com que o
neurdnio artificial funcione ao longo do tempo como um elemento armazenador de
informagdo. Neurdnios que contemplam estes aspectos de modelagem sdo aplicados
preferencialmente as redes com realimentagao, conforme descrito anteriormente quando

discorremos sobre as arquiteturas das RNAs.

A dindmica linear quando presente na modelagem do neurbnio €
representada matematicamente por uma integral de convolugao nos valores de entrada,

dada por:
z(1) = Kmh(t —)x(1)dr (2.4)

sendo X o somatdrio ponderado dos sinais de entrada no neurénio, dado por:

%(1) = 3w, x (1) (2.5)

i=1

onde x; ,i=1,.. n representam as entradas do neurbnio que sdo combinadas

linearmente no somatorio através dos pesos wy, wa, ..., Wy

Caso a transformacio h(r) seja representada por uma fungdo exponencial, a

integral resulta em:
oy 2(r) + oy z(r) = X(1), (2.6)

onde o e 0 sd0 constantes associadas as condigdes iniciais. Se considerarmos o caso

discreto, a equagdo anterior fica escrita como:
O, Z(t+ 1) =x(1)— o, z(t), 2D
onde pode-se observar claramente o atraso introduzido pela dindmica linear.

O resultado da dindmica linear, quando presente, € acrescido de um valor

estabelecido a priori denominado por limiar de ativagdo (“‘threshold’) e representado
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pela letra b (“bias”). Na seqiiéncia, ao valor resultante desta operagio € aplicada uma

fungdo de ativagdo, f{.), ¢ a saida do neurdnio fica expressa por:
y(t) = f(z(t)+b) . (2.8)

2.1.3 - Funcdes de Ativacio

O desempenho de uma rede neural € influenciado diretamente pelo tipo de
fungdo de ativagdo empregada, entre outros aspectos. Em problemas de classificagéo,
reconhecimento de padrdes e memorizagdo, onde as respostas geralmente assumem
valores bindrios (sim ou ndo, 0 ou 1, etc.) as fungdes de ativagdo descontinuas do tipo
degrau, linear limitada ou a fun¢do sinal sdo bastante utilizadas (Hunt et al., 1992,
Demuth e Beale, 1992). Ja nas aplicagdes voltadas para a idéntificagﬁo e o controle de
sistemas dindmicos as fung¢des de ativagdo mais empregadas s@o as fun¢des ndo lineares
pertencentes a classe Cl, diferencidveis e limitadas; tais como: a sigmdide, a tangente
hiperbdlica e a gaussiana. A utilizagdo de fungdes de ativag@o desta classe estd
intimamente relacionada com os procedimentos de ajuste dos pesos (procedimento de
treinamento da rede) que na maioria das vezes, como veremos logo a seguir, requerem

o calculo da derivada desta funcdo para efetuar o ajuste dos pesos das interconexdes.

Em algumas implementagdes praticas de redes neurais voltadas para o
controle de sistemas dindmicos, um fator bastante importante € o tempo de
processamento da rede neural, que pode ser incompativel com a taxa de amostragem do
sistema a ser controlado. Grande parte deste tempo € gasto no cilculo da fungdo de
ativagdo dos neurdnio, que na maioria das vez emprega a tangente hiperbdlica. Com o
objetivo de tentar reduzir este tempo de processamento, Caminhas et al. (1994) prop6s
uma fung@o de ativagdo constinuida por um gquociente de dois mondmios do primeiro
grau. A fungio assim obtida é também de classe C' e aproxima com extrema fidelidade

a funcdo tangente hiperbélica, apresentando a vantagem de denandar uma caraga

computacional bastante inferior.

A Figura 2.6, mostra de forma gréafica as fungdes de ativagio mencionadas.
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Fig. 2.6 Fungdes de Ativagdo.

2.1.4 - Regras de Aprendizagem

O processo de aprendizagem em uma RNA implica na mudanga do
comportamento da rede em relagdo ao meio externo. Como ja mencionado, o valor da
saida da rede neural ¢ calculado em fungdo da soma ponderada dos valores de entrada,
sendo que normalmente esta fung¢io € definida durante a fase de construgdo da rede
permanecendo inalterada dai por diante. Desta forma, modificar o valor da saida da rede
implica necessariamente em modificar os pesos que ponderam as.entradas para cada
elemento processador dentro da arquitetura da rede neural. Embora seja possivel em
determinadas situagdes obter os pesos da rede diretamente a partir de um processo

algébrico (Sartori € Antsaklis, 1992), os métodos iterativos sao mais utilizados. Nestes
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métodos utilizam-se critérios de busca por aproximagdes sucessivas, onde a fungdo
objetivo a ser minimizada depende do erro dado pela diferenca entre o valor desejado na
saida da rede neural e o valor realmente apresentado. Enquanto a funcdo objetivo é
minimizada, os pesos s@o ajustados € em cada passo a rede “aprende” o comportamento
do sistema em torno do ponto de treinamento. Quando a func¢do ohjetivo atinge um
minimo, o processo de treinamento esta concluido, de tal modo que a precisdo gerada
(diferenga entre o sistema real € o resultado da rede neural) ¢ apenas uma fungéo do
numero de elementos processadores, do tipo de fungdo de ativacio adotada e da

arquitetura escolhida para a rede.

Um dos algoritmos de aprendizagem mais utilizado, denominado por Regra
Delta, ou Algoritmo dos Minimos Quadrados (Least Mean Squares), foi desenvolvido
por B. Widrow e Marcian Hoff, em 1960. Neste algoritmo a minimizagdo do erro
caminha sobre a superficie do funcional a ser minimizado na dire¢fo oposta a do seu
gradiente, ocasionando uma convergéncia segura e relativamente rapida. Com base neste
algoritmo, Rumelhart, Hiltoin e Wilians em 1986, desenvolveram um método mais geral
e eficiente para o ajuste dos pesos denominado de Algoritmo de Retro-Propagacio
(“Back-Propagation™), o qual é atualmente muito utilizado para efetuar o treinamento de

RNAs que possuem camadas escondidas.

Recentemente, o problema de treinamento das RNAs passou também a ser
tratado como um problema de estimagdo de pardmetros através de Técnicas
Estocasticas. Rios Neto (1994) propés um procedimento no qual a identificagdio dos
pardmetros da rede € encarada como um problema de otimizagdo, cuja solugdo emprega
as conhecidas técnicas de perturbagdo de primeira ordem em conjunto com o
modelamento estocastico para as matrizes de peso, reduzinde, desta maneira, o problema
geral de otimizagio a um problema de estimagdo de parimetros na forma recursiva
utilizando uma solugdo semelhante a Filtragem de Kalman, preservando o paralelismo no

processamento das informagdes durante o treinamento.
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Com base no que foi discorrido, conclui-se que € no processo de treinamento
onde sdo encontradas as maiores diferencas entre as diversas maneiras arquitetnicas
utilizadas na implementagio das redes neurais. Desta maneira, os procedimentos
utilizados no treinamento diferem a principio, dependendo da topologia da rede, quer
seja a rede estdtica ou dindmica, e objetivam conferir a rede caracteristicas para que
melhor se adaptem a solu¢Bo do problema em questfio. Nas RNAs estdticas, algoritmos
desenvolvidos com base no meétodo do gradiente, com retro-propagagio do erro, tém-se
mostrado bastante eficientes no processo de treinamento. Esta mesma filosofia pode ser
empregada no desenvolvimento dos procedimentos para treinar as redes dinidmicas,
requerendo apenas algumas adaptagdes no caso da utilizagdo de neurdnios dindmicos

(Hopfield, 1982).

Na literatura, encontra-se uma variada gama de meétodos de treinamento
onde as formulagGes variam em fungdo de uma aplicagdo especifica, no entanto, na
grande maioria das vezes, sempre fazem uso do algoritmo de retro-propagagdo para
propagar o erro da saida através das camadas internas {camadas oculias) da rede neural.
Devido ao fato de que grande parte do esfor¢o necessario para a solugdo de um
problema especifico € absorvido pelas etapas de elaboragéo dos codigos computacionais
para a representagdo da rede e do processo de treinamento, algumas empresas
especializadas na elaboraciio de “softwares” vislumbraram nesta area um fértil campo
comercial, e direcionaram para ela parte de suas pesquisas ¢ desenvolvimento.
Atualmente, existem ferramentas computacionais implementadas nas linguagens
MATLARB e C++ que permitem a construgfo e o treinamento de redes com arquitetura

variada (Demuth ¢ Beale, 1992; Norgaard, 1995).

As redes realimentadas podem ser treinadas para trabalhar com
reconhecimento de padrdes (treinamento de padrdes) ou emulagéo de sistemas dindmicos
ndo lineares (treinamento de trajetoria), sendo que em cada uma das situagdes, o
procedimento adotado para o treinamento ¢ diferente. No primeiro caso, a RNA deve
apresentar uma saida analoga ao padriio de entrada. Inicialmente a rede ¢ treinada com

padrdes livres de ruidos até que ela tenha “aprendido” todos os padrées de entrada; em
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entrada; em seguida, sdo apresentados para a rede alguns dos mesmos padrdes sd, que,
corrompidos por um determinado nivel de ruido. Nesta etapa do treinamento, a cada
nova iteragdo, a saida da rede se aproxima de um ponto de equilibrio que esta
relacionado com o padrao apresentado e apds algumas iteragdes a rede se estabiliza e o
resultado final € conseguido dentro do nivel de precisdo pré-estabelecido. J4 no
ireinamento de trajetdria, 0 que se pretende é forgar a rede a seguir o mais préximo
possivel uma trajetdria pré-especificada de tal sorte que ao final do treinamento a rede
seja capaz de emular o comportamento dindmico de sistemas fisicos ndo lineares. Na
solugdo deste tipo de problema é necessdrio fornecer, como entrada para a rede,
informagdes atuais ¢ atrasadas do estado do sistema, fazendo com que a rede funcione
como um propagador numérico para o sistema dinimico (Hopfield, 1982; Hunt et al.,

1992).

2.2. - Representagdo de Sistemas Dindmicos

O método de representar o sistema dindmico através de um sistema de
equagdes diferenciais e de respostas encontra-se muito bem estabelecido pela teoria de
sistemas ¢ pode ser aplicado a uma extensa gama de problemas. Por exemplo, as

equagoes do tipo:

dx(’%t =x(1} = ®[x(1), u(t)], teR" (2.9)
y(t) = ¥[x(1)] (2.10)

onde x(O=[x/(1), x2(0), . . o XD, w(O=Les(0), w21, . . . (D] € YO=ys8), yot), . . .,
ym(t)]T, representam respectivamente as p varidveis de entrada e as m varidveis de saida
do sistema de ordem n. O vetor x(H)= [x;(1), x2(5), . . ., x,,(t)]T denota o estado do sistema
no tempo ¢ ¢ € determinado a partir das condi¢des iniciais no instante #); o vetor de
entradas u(7) é definido sobre todo o intervalo de tempo considerado, € o vetor de saidas

y(f) € determinado completamente pelo estado do sistema no tempo ¢.

O sistema de equagdes dado pelas Equagdes 2.9 e 2.10 é chamado de

representagao em termos das varidveis de entrada/saida para o sistema dindmico. Na
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maioria das aplicagdes praticas € conveniente obter uma representacdo discretizada para
o sistema. O sistema discretizado pode entdo ser representado por um sistema de
equagdes de diferencas em correspondéncia ao sistema de equagdes diferenciais. A

versdo discretizada para o sistema fica dada por:
x(k+1) = @[x(k), u(k)] 2.11)

y(k) = ¥[x(k)] (2.12)

onde nesta formulagdo , u(.), x(.) e y(.) sao seqiiéncias temporais discretas. Caso o
sistema descrito pelas relagdes anteriores seja assumido por hipdtese como linear e

invariante no tempo, as equagdes que regem o fendmeno ficam dadas por:

x{k+1)=A x(k)+ B u(k) | (2.13)

y(k) = C x(k) (2.14)
onde A, B e C, sdo matrizes constantes de dimensdes nxn, nxp e mxn respectivamente.
A teoria hoje existente para controlar sistemas lineares estd solidamente estabelecida,
porém ndo garante a eficécia do controlador no caso de sistemas ndo-lineares. A solugéo
encontrada foi utilizar a teoria de controle linear em sistemas linearizados, isto &,
sistemas nao-lineares onde foram aplicadas técnicas de linearizagdo em torno de um
ponto ou trajetdria de operagdo e, a partir dai, usar métodos consagrados de estabilidade
e obtencdo do ganho para o controlador. Ainda assim, o controlador pode falhar na
presenca de perturbagdes nao consideradas no modelo ou quando o estado do sistema

encontrar-se longe da regido linearizada.

A teoria de controle para sistemas lineares invariantes no tempo encontra-se
atualmente bem estruturada e solidamente estabelecida, de tal forma que o0s conceitos
de controlabilidade, estabilidade e observabilidade constituem ferramentas eficazes na
andlise e tratamento de sistemas dindmicos, onde o ganho do controlador pode ser
calculado segundo métodos que otimizem um dado indice de performance. As diferentes
formas de tratar este problema baseiam-se no fato de que sempre € possivel reduzir-se o

problema original & solugdo de um sistema linear de n equagdes ¢ n incdgnitas. Por
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outro lado, a solugdo de problemas envolvendo equagdes ndo lineares, na forma das
Equagdes 2.11 e 2.12, onde as fungBes sio conhecidas, resulta numa equacio algébrica
nao linear para a qual ndo existem métodos de otimizagdo suficientemente poderosos
para resolvé-la. Conseqiienternente, muitas hipoteses devem ser feitas para tornar o

problema analiticamente tratdvel (Antsaklis, 1990).

2.2.1 - Identificacio e Controle de Sistemas Dinfdmicos

Quando os mapeamentos ndo lineares dados pelas fungdes®() ¢ ¥()nas

Relagdes 2.11 e 2.12, ou as matrizes A, B, C nas Equagdes 2.13 e 2.14 sdo
desconhecidas, a identificagdo dos pardmetros da planta que representa o sistema

dindmico deve ser a primeira providéncia a ser tomada.

Considera-se entdo, que a planta seja estavel com uma parametrizagdo
conhecida mas com valores desconhecidos para os parimetros. O objetivo consiste em
construir um modelo identificador apropriado o qual quando estiver submetido a mesma
entrada u(k) da planta, produza uma saida y,(k) que aproxima y,(k). A Figura 2.7 mostra

um diagrama de blocos para um identificador tipico.

| Planta

u (k)

=~| Identificador

Fig. 2.7 - Identificador tipico.

A teoria de controle trabalha com a andlise e sintese de sistema dinadmicos
nos quais uma ou mais varidveis devem estar dentro de limites pré-estabelecidos. Se as
fungdes que regem o sistema dindmico sdo conhecidas, o problema de controle estd em
projetar um controlador que gere as entradas desejadas u(k) com base em todas as

informagdes disponiveis até o instante k.
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Enquanto muitas técnicas existentes no dominio da fregiiéncia ou do tempo
podem ser utilizadas para projetar um controlador para sistemas lineares como os
descritos pelas Equagdes 2.13 e 2.14, onde as matrizes 4, B, e C sfo conhecidas, ndo

existem métodos similares para sistemas nio lineares, mesmo quando as fungdes ®() e
W(.) sdo conhecidas. Para garantir um tratamento matematico adequado a este tipo de

planta, muito esforgo tem sido feito na direco do controle adaptativo para sistemas
lineares invariantes no tempo com pardmetros desconhecidos (Narendra e Parthasarathy,

1990).

Sistemas adaptativos nos quais utilizam-se explicitamente modelos para o
controle tém sido bastante estudados. Tais sistemas sdo denominados como Controle

Adaptativo por Modelo de Referéncia (Mode! Reference Adaptive Control).

Mais recentemente, os esforgos foram direcionados para o desenvolvimento
de controladores adaptativos, que compensam variagdes na dindmica do sistema devido a
degradagdo de sensores e atuadores ou ainda devido as perturbagdes ambientais, através
de adaptagdes e corregdes nos pardmetros utilizados pelo controlador, de forma a
garantir e assegurar o desempenho ¢ a robustez da malha de controle. Alguns sistemas,
entretanto, ndo permitem a aplicagdo desta abordagem simplificada, por possuirem
dindmica altamente nfo-linear, gerando problemas devido as falhas na identificagdo das
varidveis de estado, ou ainda devido as imprecisdes do modelo linearizado (Lightbody et
al., 1992). Os fatores mencionados anteriormente induzem ao desenvolvimento de
controladores que empreguem técnicas ndo-lineares como forma de aumentar a

confiabilidade e robustez.

Sdo principalmente as ndo-linearidades inerentes a todo sistema dinimico
que tornam dificil de ser obtida a correspondéncia matematica entre o erro € o controle.
Neste aspecto, justamente por proporcionarem excelente modelagem de sistemas néo-
lineares, redes neurais vém apresentando bons resultados quando empregadas na
identificagfio tanto da planta do sistema como do préprio controlador (Chen et al., 1990;

Chen e Billings, 1992).
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2.3 - Aplicacdes de RNAs ao Controle de Sistemas Dindmicos

2.3.1 - Aspectos Gerais

Existem muitos casos onde a Teoria de Controle Automatico tem papel de
importincia fundamental; com o progresso desta técnica, atualmente, o controle
automético possui inimeras aplicagdes nas quais observa-se uma acentuada methoria da
performance do sistema dindmico. Controles Adaptativos, tal como ¢ Controle
Adaptativo por Modelo de Referéncia (Model Reference Adaptive Control) € o Controle
Auto-Sintonizado (Self-Tuning Regulators) foram aplicados com sucesso a sistemas
contendo elcvado grau de incerteza. Entretanto, tais controladores apresentam
problemas devido a grande quantidade de calculos que crescem exponencialmente com o

numero de pardmetros desconhecidos.

Nas iltimas décadas, muitos esfor¢os tém sido empregados no sentido de
aplicar as RNAs ao controle de sistemas dindmicos nio lineares, onde elas podem ser
usadas para lidar com as nio linearidades e incertezas, como também, para ajustar as

fun¢des na identificagdo do sistema dindmico (Narendra e Parthasarathy, 1990).

Durante o processo de desenvolvimento de um sistema de controle baseado
em redes neurais existe um seqiiéncia logica de atividades que na maioria dos casos
devem ser executadas: inicialmente treina-se arede que ird desempenhar o papel de
simulador para o sistema dinAmico (processo de identificagéio). Para tanto a rede neural ¢
alimentada com as entradas do sistema real, e 0s pesos s@o ajustados comparando-se as
sajidas da rede com as saidas medidas pelos sensores existentes na planta a ser
controlada; em seguida, uma outra rede neural que fard o papel do controlador ¢
treinada. Apos isto, estando o simulador e o controlador identificados, ambos ja estéo

aptos a fazer parte da malha de controle.

Em muitos casos, o processo de treinamento pode continuar ativo durante o
funcionamento da malha de controle, caso tenha-se a intengdo de melhorar o

desempenho do sistema dindmico (Nguyen e Widrow, 1990).
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2.3.2 - Identificagfio de Sistemas Dinfmicos

Utilizando-se redes do tipo estatica para esta finalidade as informagdes a
respeito do comportamento dindmico do sistema sio fornecidas através de entradas
“atrasadas” referentes ao seu estado. Estas informagdes atrasadas representam, na
verdade, uma realimentacao realizada com valores oriundos do sistema dinimico ou até
mesmo da propria rede neural, fazendo com que a rede estatica incorpore a dindmica do
sistema passando a ter um comportamento semelhante a uma rede de Hopfield. O
numero destas informagdes atrasadas que devem ser utilizadas estd relacionado
diretamente com a ordem do sistema real, ou seja, o grau da equagdo diferencial que
rege seu comportamento. Billings et al., (1992), fazem importantes conclusdes sobre a
relacdo entre o numero de entradas atrasadas ¢ a ordem do sistema dindmico,
estabelecendo que o erro apresentado pela rede apos o treinamento diminui conforme se
aumenta o numero de entradas atrasadas, até atingir um valor minimo, sendo que este
valor minimo ocorre quando o nimero de entradas atrasadas for compativel com a

ordem das equagdes que representam ¢ fendémeno fisico.

Na literatura da 4rea encontra-se uma distingdo clara com relagdo as
configura¢Ges nas quais a rede neural pode ser utilizada com a finalidade de identificar
uma determinada planta. Considera-se uma primeira configuragdo denominada
Modelagem Direta e uma segunda denominada Modelagem Inversa (Hunt, et al., 1992;

Warwick et al., 1992).

Como os proprios nomes indicam, na Modelagem Direta a RNA ird procurar
imitar exatamente as saidas do sistema fisico real, para tanto, a rede ¢ colocada em
paralelo com o sistema real sendo que a saida da rede neural € comparada com a saida da
planta do sistema real e o erro ¢ utilizado para o treinamento da RNA que funcionard,
apds o treinamento, como um simulador para o referido sistema dinimico. A Figura 2.8,
mostra um diagrama de blocos para a configuragdo descrita anteriormente. No caso de

utilizar-se redes estaticas, as informagdes sobre a dindmica do sistema fisico real sdo
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fornecidas através de valores atrasados no tempo das varidveis de entrada, ou seja, a

safda da rede neste caso € dada por:
)’m(t + 1) = fm(yp(t)s }’p(f - ])!"'v y,-,(’ - n),u(t),u(f - 1)1"'!‘“(I - k)) (215)

Vale a pena observar que, se a rede € alimentada com valores passados do
sistema € necessario alguma forma de armazenamento destas informagdes. Este fato
indica que a estrutura de treinamento ndo € exatamente paralela, e por isso este modelo é
algumas vezes chamado de série-paralelo. Apés o treinamento, o erro entre a saida da
rede neural e o sistema real € bastante pequeno e, desta forma, € possivel trocar a
realimentagdo dos valores de saida da planta y,(7) pela saida obtida pela prépria rede

ym(2). Neste caso, o funcional fica:

ym([+ l) = fm(ym(’)v ym([_ 1)9'“’ ym(t —n)’u(t)au(t_ l)s"-su(t —k)) (216)

di d'
¥plk)

u (k)

RNA Ionlk)

Identificacho
!

Algoritmo
Treinamento

Fig. 2.8 - Identificagdo do modelo direto.

Psaltis et al.,, (1988), propuseram duas alternativas. para se proceder a
identificagio do modelo inverso da planta; uma primeira denominada Modelagem
Inversa Generalizada ¢ outra denominada Modelagem Inversa Especializada. A
modelagem Inversa Generalizada, apresentada na Figura 2.9, utiliza um sinal de
referéncia u para excitar a planta, e a sua resposta € usada como entrada na rede neural.
A saida da rede € em seguida comparada com o sinal de referéncia e o erro é empregado

no processo de treinamento da rede. Esta configuragio for¢a a rede neural a comportar-
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se de forma inversa ao sistema. O principal problema nesta abordagem € garantir que a
rede seja treinada numa regido bastante ampla dos valores possiveis da saida y,, 0 que
pode ser dificil de se conseguir sem um modelo matemdtico do sistema que mapeie a

referéncia u na saida y,.

. RNA |
Controle

Algoritmo
| Treinamento |

Fig. 2.9 - Identificagdo do modelo inverso.

Quando o sistema apreSenta mais de uma saida para a mesma entrada
provavelmente a rede ndo ird apresentar a resposta correta. Na maioria dos casos é
necessario ¢ conhecimento prévio do controle # de forma a garantir o aprendizado da
rede; entretanto, nem sempre se dispde de uma lei de controle vélida para todo o
dominio de atuagdo do sistema. Dado que o comportamento dindmico do sistema
depende, dentre outros fatores, do histdrico dos sinais de controle, toma-se imediato e
natural supor que o modelo inverso também dependa destas informagdes. Desta forma,
‘deve-se garantir que a rede receba como entrada valores atrasados do controle, e neste

caso, a fungio de transferéncia pode ser escrita como:
u, (1) = fm(yp(t), ¥t =1y, (=) u(t =) u(t =2, u(t — k) (2.17)

Ap6és o treinamento, a rede com o modelo inverso, pode ser utilizada como
um controlador nao-linear e malha aberta, cuja entrada é o valor de referéncia
desejado na saida do sistema. Entretanto, como mencionado anteriormente, ndo ha

meios de garantir que o treinamento desta rede seja efetuado em todo o dominio da
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planta, ou mesmo nas imediagdes da referéncia a ser mantida, pois desconhece-se como

0 sistema se comporta com relagdo a uma dada atuagdo do controle.

Ja a Modelagem Inversa Especializada (Psaltis et al., 1988), como mostra a
Figura 2.10, € composta por duas redes neurais: a primeira recebe um sinal de referéncia
igual ao estado desejado para o sistema; a segunda rede é essencialmente uma rede que

representa o modelo direto, colocada em paralelo com o sistema dindmico.

O treinamento € realizado com o erro dade pela diferenga entre o sinal de
referéncia y, e a saida da planta y,. Uma outra alternativa para calcular o erro e treinar a
rede consiste em utilizar a saida do modelo direto y,, ao invés de y,, o que pode ser
conveniente quando o treinamento ndo puder ser realizado com a prépria planta, ou
quando a saida do sistema for muito ruidosa. Deve-se tomar cuidado neste caso, uma
vez que a representagdo do modelo inverse estard vinculada & exatidao do modelo
direto, pois, eventuais erros no modelo direto pedem se propagar para o modelo inverso
durante a aprendizagem, levando a rede a se comportar de forma diferente do sistema

real.

A principal vantagem do modelo especializado inverso com relagao ao
modelo inverso estd principalmente no fato de que o sinal de referéncia é mais ficil de
ser obtido do que o sinal de controle para a planta, pois o sinal de referéncia consiste no
préprio estado do sistema, além de permitir que seja feito um treinamento “on-line”.
Outra particularidade deste tipo de treinamento estd no fato de que, o modelo inverso
dado pelo inverso da Relagdo 2.15, requer o conhecimento prévio do estado no instante
t+1, o que constitni um problema, pois normalmente esta informagdo nie se encontra
disponivel; sugere-se entfo, a substitnicio do estado no instante 7+1 pela referéncia,
visto que ambos estardo préximos, no caso de representaco correta do modelo inverso

pela rede neural. O funcional matemdtico que representa esta rede pode ser dado por:

W)= fo (gt +1, 5,1, 3, =1y y, (1 = 1),

u(t =1),u(t = 2),...,u(t - k)) (2.18)
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Fig. 2.10 - Modelo especializado inverso.

2.3.3 - Controladores utilizando Redes Neurais Artificiais

Modelos de sistemas dinamicos e seus inversos possuem utilidade imediata
em controle de sisternas. Na bibliografia existente na area de controle de sistemas nio
lineares utilizando RNAs, encontram-se inimeras referéncias onde as estruturas dos
controladores s@o estudadas com profundidade e particularizadas para a solugéo de um
problema especifico. Nesta se¢do enfocam-se em detalhe aquelas estruturas que sdo
mais genéricas com aplicacio confidvel e sistemas com modelo direto e inverso. E
assumido, a priori, que o modelo da planta a ser controlada possa ser considerada na
forma de uma rede neural a qual foi previamente treinada utilizando-se uma das técnicas

14 mencionadas.

Na literatura sobre arquiteturas de RNA para controle, um grande ndmero de
estruturas de controladores tém sido propostas e usadas. Faz-se , a seguir, um relato

daquelas estruturas de controladores que sdo mais utilizadas.

2.3.3.1 - Controle Supervisionado

Na pritica, encontram-se muitas situagdes nas quais a agdo de “feedback”
para o sistema de controle € fornecida pelo homem quer seja durante a realizagao de

uma tarefa especifica ou quando torna-se muito complicado projetar um controlador
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automatico usando as té€cnicas padroes de controle (pode ser impossivel de se obter um
modelo analitico para o sistema de controle}. Em algumas situagdes pode ser desejavel

projetar-se um controle automatico que imite a a¢do do elemento humano.

As redes neurais fornecem uma possibilidade interessante para resolver este
problema. O treinamento da rede acontece de forma similar ao processo de identificagdo
com Modelo Direto. Neste caso, no entanto, as entradas para a RNA correspondem as
entradas das informagdes dos sensores recebidas pelo elemento humano. A rede neural
fornece saidas usando para treinamento as entradas que o elemento humano fornece para
o sistema de controle. A Figura 2.11 mostra um diagrama de blocos para este tipo de

controlador.

x (k) Operador |u(k) Yplk)

Planta
Humano

Imitando {treinandoc)
a habilidade bhumana

=) [ Roa Plota |22
Controle

Fig. 2.11 - Controle Supervisionado.

2.3.3.2 - Controle Inverso Direto

Este esquema de controle € bastante empregado em aplicagbes praticas. A
popularidade desta metodologia estd relacionada com a simplicidade que a mesma
oferece. A idéia envolvida neste método teve sua origem provavelmente inspirada nos
esquemas de controladores auto-sintonizados, onde o sinal de controle para a planta é
obtido a partir de um modelo matemdtico inverso da planta. O Controle Inverso Direto
utiliza um modelo inverso da planta que representa o sistema dindmico o qual €
colocado em série com o sistema a ser controlado de tal forma que o sistema composto
resulta em um mapeamento idéntico entre a resposta desejada (entrada da rede) e a sajda

do sistema controlado. Assim, nesta configuragdo, a RNA funciona diretamente como
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um controlador (Narendra e Parthasarathy, 1990). A Figura 2.12 mostra um diagrama de

blocos para esta configuragio de controlador.

y, (k) S
AL RNA u (k) Flanta
Controle :

¥plk)

L3

k |
2 P ) gy [ 2%

Fig. 2.12 - Controle Inverso Direto.

2.3.3.3 - Controle por Modelo de Referéncia

Nesta estrutura de controle a performance desejada para o sistema em malha

fechada € especificada através de um modelo de referéncia, o qual € definido por pares
entrada/saida [r(k), y,{(k)]. O sistema de controle tenta fazer a saida da planta y,(k)
seguir a safda do modelo de referéncia assintGticamente, ou seja;

’!im" yp(k)— y,(k)H < € para alguma constante pré estabelecida, £0.
—Ieo .

A Figura 2.13 mostra um diagrama de blocos para esta estrutura de
controlador (Narendra e Parthasarathy, 1990),onde observa-se que o erro definido
anteriormente € utilizado no processo de treinamento da rede neural controladora, € o

treinamento da-se segundo o modelo inverso descrito anteriormente.

Modelo de | ¥, (k)

Referéncia
|
| Modelo de| -
Referéncia RNA u (%) Plants e (’Q Ee (k)
Controle +

Fig. 2.13 - Controle por Modelo de Referéncia.
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Uma outra metodologia bastante interessante para treinar a rede neural de
controle com base em um modelo de refer€ncia foi proposta por Kawato et al. (1988),
objetivando principalmente aplicagdes em sistemas robdticos. Esta estrutura de controle
assume o nio conhecimento da planta e o treinamento da rede neural € assistido por um
controlador convencional, o qual € colocado em p_aralelo com o controlador neural,
conforme ilustra a figura a seguir. Durante o processo de treinamento o controlador
cbnvericional funciona como uma espécie de “professor” para o controlador neural,
desta forma, o controle ¢'o treinamento sdo feitos simultaneamente observando-se que a
medida que o controlador neural vai se aproximando da agdo desejada, o sinal de
realimentag@o deixa de ter influéncia no controle ficando apenas o sinal de saida do
controlador neural a comandar o sistema dindmico. A Figura 2.14 ilustra de forma

esquematica esta estrutura de controle.

RNA
Controle u' (k)

ELEI Algaritmo
Treinamento

[ Modeto ac| 4~ eu) u (k) r>+ ]J,(k)
Referéncia + ganho + | Planta

Fig. 2.14 - Controle com aprendizagem via erro de realimentagao.

Nascimento Jr. (1994) explorou com profundidade este esquema de controle e
propds modificagdes na estrutura bdsica proposta por Kawato com o objetivo de
introduzir maior generalidade, permitindo e viabilizando sua aplicagdo a uma grande
variedade de sistemas dindmicos, além de desenvolver a formulagdo matemdtica

necesséria para o algoritmo de treinamento.

2.3.3.4 - Controle com Madelo Interno {(IMC)

Nesta estrutura de controle os modelos diretos e inversos da planta que

representa o sistema dindmico sdo utilizados diretamente como elementos internos ao
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“loop de feedback™ do controlador (Hunt e Sbarbaro, 1991). Esta estrutura de controle
foi profundamente examinada onde mostrou-se de forma clara aspectos favordveis em

termos de robustez e estabilidade (Chen e Billings, 1992),

Na estrutura de controle interno, IMC, a RNA de modelo do sistema ¢
treinado para se comportar como o sistema dindmico. Uma segunda rede, a rede de
controle é a seguir treinada segundo o modelo inverso, usando no treinamento o erro
retro-propagado do modelo direto. Como as redes neurais controladora e de
identificagdo ndo sdo alimentadas com informagdes que permitem a modelagem das
perturba¢des que afetam o comportamento do sistema dindmico, elas, por si s6, ndo
conseguem eliminar os erros na trajetéria de referéncia devido aos efeitos destas
perturbagdes. Na verdade, o conhecimento adquirido pela rede neural retrata o
comportamento dindmico “médio” da planta, ou seja, o comportamento que o sistema

teria na auséncia de perturbagdes.

Objetivando aumentar a robustez do controlador, a diferenga entre a
trajetoria real da planta, incluindo as nao linearidades e perturbagdes, e a trajeténa
fornecida pela rede neural do modelo é entdo utilizada como uma realimentagdo de
forma a corrigir o estado e compensar os efeitos das perturba¢des (Garcia e Morari,
1982). Visto sob um outro Angulo, este tipo de controle obriga o sistema a assumir o
comportamento dindmico da rede de modelo. A Figura 2.15. ilustra esta estrutura de
controlador neural. O objetivo do filtro linear que aparece no diagrama € introduzir uma

maior robustez ao sistema de controle.

RNA  u(k)
Controle

Filtro—=

% (k)

Fig. 2.15- Controlador IMC.
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12.3.3.5 - Controle Adaptativo

O Controle Adaptativo Parametrizado € identificado como o problema de
controlar as saidas de um sistema que possui uma estrutura parametrizada conhecida
onde os pardmetros envolvidos ndo sdo conhecidos. Para tomar este problema tratavel
analiticamente, segundo a teoria de controle adaptativo, a planta do sistema deve ser

considerada como sendo linear e invariante no tempo com parimetros desconhecidos.

Duas metodologias distintas podem ser utilizadas para empregar o controle
adaptativo a sistemas com planta desconhecida: o controle direto e o controle indireto.
No controle direto, os parimetros do controlador s@o ajustados diretamente tal que uma
norma do erro de saida seja minimizada. J4, no controle indireto, os pardmetros da
planta do sistema dindmico sdo estimados e os pardmetros do controlador sdo escolhidos
assumindo que os parimetros estimados para a planta retratem a realidade do fenémeno

fisico (Chen e Khalil, 1992).

O Controle Adaptativo Direto, como mostrado na Figura 2.16, apresenta
dificuldades de implementagdo uma vez que as saidas da planta que representa o sistema
dindmico ndo estdo disponiveis. Desta forma, nenhum algoritmo conhecido atuaimente
pode ser utilizado para o treinamento das redes neurais, pois nao se dispde de meios

para avaliar numericamente as derivadas parciais necessdrias durante o processo de

aprendizagem.
Modelo de |5, (k)
Referéncia
d
. - B, (k
RNA l“(’-’)_ﬁ Planta ¥p (k) - ¢ (k)
Controle ’ . F +
—T

Fig. 2.16 - Controle Adaptativo Direto.
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Na Figura 2.16 e Figura 2.17, observa-se a existéncia de um bloco
denominado “LA”, significando Linhas de Atraso, que sfio necessarias ao procedimento

de treinamento das RNA.

Os problemas inerentes ao esquema de controle mostrado na Figura 2.16,
podem ser solucionados através da utilizagdo de um outro esquema onde a planta é
modelada por outra rede neural, tornando possivel a aplicagdo do procedimento de
aprendizagem, como pode ser visto na Figura 2,17, Entretanto o treinamento da rede
neural do controle deve ser feito “on-hne” demandando cuidados especiais na escolha da
topologia da rede e algoritmo de treinamento (Zhang et al, 1995; Linkens e¢ Yang,
1694).

Modelo de |7 ()
Referincia

1% £ {0

RNA
Modelo .

y B, (k)
+

RNA u(k)i oo | iy )

Controle | Flanta !’ ) )

Fig. 2.17 - Controle Adaptativo Indireto.

2.3.3.6 - Controle Preditivo

Neste esquemna de controle, uma RNA Identificadora fornece mﬁa estimativa
para a resposta do sistema dindmico dentro de um horizonte pré-estabelecido. Esta
estimativa passa por um procedimento de otimiza¢io com o objetivo de calcular um sinal
de controle u'(k) tal que um determinado indice de desempenho seja atendido. A Figura

2.18 mostra de forma esquematica esta estrutura de controle.

A RNA Controladora € entdo treinada para produzir um sinal de controle

u(k), para a planta, compativel com o sinal da rotina de otimizagfo u (k). Uma vantagem
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deste método reside no fato de que o “loop externo”, em linhas tracejadas na Figura
2.18, pode ser desativado tdo logo as RNAs estejam treinadas.

Este esquema de controle pode também ser visto como um Controlador

Adaptativo com Modelo de Referéncia (Hunt et al., 1992).

|t |
! |
M U‘__L Algoritmo \_1_‘1. (k) ]'
Otimizacla | | "“’——*Lgn(lc) '
S+ RNA ==
Modelo de Modelo =
Referéncia
| {

~ RNA | (w(R)[p (k)

r Controle ]

Fig. 2.18 - Controle Preditivo.

2.3.3.7 - Controle Inteligente

O Controle Inteligente utilizando RNA apresenta grande vantagem em
relagio aos esquemas tradicionais de controle pois pode ser aplicado a sistemas
dinamicamente complexos que estdo sujeitos a falhas estruturais, ou que demandam

atuagdo em situagdes bastante complexas e distintas do ponto de vista dindmico.

Quando uma falha ocorre, o sistema dindmico assume uma nova
configuragdio para a qual existe uma nova estratégia de controle. Uma estrutura de
controle em dois niveis € utilizada. No primeiro nivel (nivel mais alto) a falha ¢ detectada
utilizando-se técnicas de reconhecimento de padrdes e ativa um determinado controlador
em fungdo da identificagdo do tipo de falha (Astrom, 1991 ; Bavarian, 1988; Shoureshi,
1991). No segundo nivel um controle adaptativo € utilizado para controlar o sistema

dinamico.

A Figura 2.19 mostra de forrna esquemdtica esta estrutura de controle onde

pode-se observar os dois niveis operacionais mencionados anteriormente.
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—0 U P R

] RNA Ik}

Modelo

| cnere |

Controle 3

1

Alto Nivel
de Decisfo
{La)

Fig. 2.19 - Controle Inteligente.

Redes neurais artificias multicamadas sdo utilizadas no segundo nivel para a
identificagdo e controle .do sistema dindmico e como reconhecimento de padrdes no
nivel mais alto para identificar a falha do sistema (Narendra, 1991; Narendra e

Mukhopadhyay, 1992).

2.4 - Redes Neurais de Alimentacdo Direta

Como mencionado, as RNAs estiticas ndo possuem caracteristicas
relacionadas ao comportamento dindmico, entretanto, a realimentagdo do estado do
sistema, ou a saida da prépria rede neural, permite que elas adquiram tal
comportamento, mesmo na auséncia da dindmica linear embutida no modelo dos
neurdnios. Esta particularidade referente as redes estdticas, aliada a relativa facilidade de
treinamento através do algoritmo de retro-propagagao do erro, fizeram com que esta
arquitetura de rede se tornasse uma ferramenta de grande poder para a identificagio e
controle de sistemas dinamicos. Em virtude disto, optou-se por trabalhar com tal
arquitetura para as redes neurais utilizadas na elaboragio do procedimento de controle

proposto no presente trabalho. Desta forma, passaremos a discorrer sobre as
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particularidades envolvidas nesta arguitetura, dando-se um enfoque especial aos

procedimentos utilizados para o treinamento da rede neural.

Uma rede neural de alimentacdo direta “feedfoward” pode ser vista como
sendo uma transformagdo nao linear de mapeamento entre os 1y elementos da entrada e
os n; elementos da saida. A apresentacio desta arquitetura da-se por vérias camadas de
neurbnios artificiais nfio dinimicos conectados entre si de forma conveniente. As
diferentes camadas da rede ponderam suas respectivas entradas utilizando os pesos e
aplicam, logo a seguir, a fun¢fo ativagdo no somatério das entradas ponderadas. Cada
camada da rede neural é composta por vérios neurdnios. Assim, se considerarmos que o
i-ésimo neurdnio da camada k possui n, argumentos de entrada as suas safdas serfio

dadas por:

x! = f* zw; X7 +bf . (2.19)
j=1

Vale a pena observar que o “bias” , &% parte integrante do argumento da
funcdo de ativagdo, pode ser suprimido quando se inclui mais uma componente,
normalmente de valor unitdrio, no vetor constituido pelos argumentos de entrada, e
desta forma, a determinacao do valor do “bias” € feito de forma automatica através do
ajuste de mais um conjunto de pesos, o qual estd associado as entradas unitdrias. Este
artificio pode ser interessante do ponto de vista computacional pois pode trazer algumas
simplificagbes a implementacdo. Os célculos efetuados durante propagacdo das
informagdes através da rede neural podem ser colocados numa forma algébrica através
da utilizagado de vetores e matrizes. Nesta notagdo, o vetor de saida da camada £ fica

dado por;

xt = fE W) (2.20)
frEDH

b= ' 2.21
FHED) @20
1
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1

onde X' é o vetor de saida da camada k-1 ¢ W ¢ a matriz de pesos da camada &

composta por;

& k k)
( wyoot W b|
k k k
w P W b
k 21 2n, _ 2
wh=| . e (2.22)
k k k
_wnkl LY. nl |

onde pode-se observar que na dltima coluna temos os valores dos “bias”, € com isso as

dimensdes de x* e W* devem ser estendidas para ni+1 e ny, X ng+1, respectivamente.

Numa configuragdo tipica, diversas camadas sdo conectadas para formar
uma rede estatica, sendo que na maioria das vezes os neurdnios das camadas ocultas
(camadas intermedidrias) fazem uso de um mesmo tipo de func¢io de ativagdo, diferente
daquela utilizada pelos neurdnios da camada de saida. Desta forma se considerarmos
uma rede neural composta por ! camadas, o conjunto dos elementos de saida x', pode ser

representado através de uma fungio do vetor de entrada x° da seguinte forma:
o= fr(wifr-](wf-lmfn(wlxo],..)) (2.23)

O desempenho de uma RNA estética depende diretamente do nimero de
camadas que ela possua, sendo que uma rede com um nimero maior de camadas
geralmente apresenta resultados melhores quando comparados com uma rede com um
nimero menor de camadas, mas com a mesma quantidade de neurdnios (Nguyen e
Widrow, 1990; Chen e Billings, 1989). Entretanto a capacidade de generalizagdo da
rede, isto €, o grau de aproximagdo para situagdes onde a rede nao foi treinada, € mais

pronunciada nas redes com poucas camadas ocultas (Baffes et al., 1991).

Os  sistemas dindmicos estdveis, que  possuem caracteristica de
continuidade e confinamento sdo passiveis de serem emulados por redes neurais; nestas
condi¢des, uma rede neural estitica com duas ou trés camadas produzird resuitados

satisfatérios na grande maioria das aplicacOes. Entretanto, uma vez concluido o
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o treinamento da rede, o erro em relagdo ao sistema real ¢ fungdio exclusiva do nimero
de neurdnios empregado e da forma de treinamento. O nimero de neurdnios € o numero
de camadas devem ser ajustados empiricamente, j4 que ainda nio se dispde de meios
mais precisos que relacionem estas variaveis com o grau de representagdo desejado para

o modelo.

O treinamento de redes estaticas consiste de métodos para ajustar o
conjunto de pardmetros associados as conexdes que ligam os diversos neurénios e seus
respectivos patamares (“bias”). Os métodos de treinamento normalmente partem da
minimizac¢do do erro apresentadoe na saida da rede e variam também conforme a forma de
implementagdo. Aborda-se a seguir, 0 Algoritmo de Retro-propagagio, o Método do
Gradiente e Filtro Estendido de Kalman. '

2.4.1 - Métodos de Treinamento para RNAs com Alimentacio Direta

Treinar uma rede neural consiste em submeté-la a procedimentos numéricos
de otimizagio com o objetivo de ajustar os pesos das interconexdes dos neurdnios. Tais
procedimentos, na maioria das vezes, sdo desenvolvidos com base na aplicagéio de
técnicas de otimiza¢do, para resolver um problema de minimizagdo de uma fungdo
objetivo. Procedimentos numéricos distintos aliados a diferentes fungdes de minimizagio
levam a métodos de treinamento distintos, com caracteristicas particulares, adaptados a
solu¢do de um dado problema especifico. Entretanto, a maioria dos métodos utilizam a
retro-propagacao do erro na estimativa dos pesos das camadas ocultas (Rumelhart et al.,

1986).

O algoritmo de retro-propaga¢do nada mais ¢ do que um método recorrente
que permite avaliar as derivadas; as quais na maioria das vezes pode ser colocada em
termos da variagdo apresentada na safda de um dado neurdnio, quando um dos pesos da
rede ¢é alterado. Dada a topologia particular deste tipo de rede neural artificial, esta
derivada € relacionada com as derivadas dos neurdnios da camada imediatamente
seguinte, caracterizando desta forma a relagfo de recorréncia. Assim, o procedimento

consiste em calcular de inicio a derivada para a camada de saida (0ltima camada), a
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seguir para a penultima e assim por diante. O método do gradiente utiliza esta forma de
retro-propagagio para propagar o erro na saida da rede até as camadas ocuitas, e com
1sso efetuar um ajuste nas matrizes de pesos destas camadas. O método de estimagfio
6tima baseado no filtro estendido de Kalman utiliza este método para avaliar o valor das

derivadas do erro em relagfo aos pesos nas camadas ocultas da rede.

2.4.1.1 - O Algoritmo de Retro-propagacio

O algoritmo de retro-propagag@o ¢ utilizado para avaliar a derivada parcial
do valor amostrado na saida de um dado neurdnio em relagfio a um determinado peso de
uma camada anterior. Tomemos entio, a i-ésima componente do vetor x* apresentado
na saida da camada . A derivada desta componente com relagdo ao peso j associado a

este neurdnio ¢é obtida derivando-se a Expresséo 2.20, e resulta:

axk

¥

7 @k 5+ (2.24)

onde f* () é a derivada da fungfio de ativagio da camada k com relagio ao seu

argumento, a qual pode ser avaliada para todos os valores de ¥*, uma vez que as
fungdes de ativagio empregadas sfio continuas e diferenciaveis, conforme mencionado
anteriormente. Note-se que, para qualquer outra componente do vetor x*, esta derivada ¢
nula, uma vez que esta componente nio depende do peso wy. A equagdo anterior pode

ser escrita numa forma vetorial, que resulta em:

0
o :
—=F x5 (2.25)
ow! |
L 0]

sendo que a i-ésima componente € a unica ndo nula do vetor que aparece no segundo
membro da relagio anteiror, e F* ¢ uma matriz diagonal contendo as derivadas da fungio

de ativag¢do, dada por:
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A
0
oty DT

ok (2.26)

0 f‘k’(f:k)

Como as fungdes de ativagdo por hipdtese devem ser continuas e
diferencidveis, a derivada pode ser avaliada em todos os valores de x*. De maneira
anéloga, a varia¢do da componente m com relacio ao peso wy pertencente a camada

imediatamente anterior, k-1, fica dada por:

axk ’ _ ny_1 axk-]
= R YW — 2.27)
awij ’ 5=l aw‘l

Vale a pena notar, neste ponto, que no caso do indice s ser igual a i, a
derivada da componente x; pertencente a camada k-1 € andloga a derivada obtida na

Relagdo 2.24, que pode ser substituida na equacio anterior, resultando em:

k ’ ¢
Pn_ 1 54y wh, £A () x5 (2.28)

que a exemplo do que foi feito anteriormente, também pode ser escrita na forma vetorial

resultando em:

0
. :
%: FCwr P&l x|, (2.29)
Wi :
L= O -

onde, novamente , todas as componentes dos vetor do segundo membro da relagdo

anterior sdo nulas exceto a i-ésima componente.

Analisando as expressdes anteriores, percebemos a existéncia de uma

relagio de recorréncia intrinseca que permite obter a derivada com relagdo ao pesos das
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conexdes associados a uma dada camada, a partir de valores calculados durante a

avaliacdo das derivadas das camadas anteriores.

Finalmente, podemos entdo generalizar © procedimento efetuado
anteriormente ¢ avaliar a derivada da m-ésima componente do vetor x' apresentado na
camada [/ (camada de saida da rede), com relagio ao peso wy (peso j associado ao

neurdnio {) da camada % como:

a I
8w--

Y

= 8, X! (230)

onde os escalares 8 ; sdo obtidos segundo a seguinte relagio de recorréncia,

10

6k ) -—f (—) 26k+] kl+l (2'31)
sendo que,
8;’:"_1 _ fk+] ( k+1) se l — (2‘32)
' 0 , Sei#m

As relages obtidas até entdo podem ser escritas na forma vetorial, e a

derivada do vetor de saidas da rede pode ser avaliada por:

0
ax' & &i-m
=A" | x|, (2.33)
dw jg
[ O]

onde a matriz de retro-propagagio, A* é dada por:
Ak — F[ Wl F[—] W’_]“‘ Fk-i-l Wk+] Fk (2‘34)

que na forma recorrente fica,
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A.‘: = Ak+] WJH-]FI(, (2.35)

sendo que no inicio do processo a matriz A, para a camada de saida, /, vale A' = F'. As
demais componentes da matriz de retro-propagacio sfo dadas pelos 8,';,,- , fornecidos na

Relagdo 2.31.

E importante notar que a matriz de retro-propagagio A* , possui dimensdo de
n x mi , € ao ser multiplicada pelo erro na saida da rede neural , a matriz resultante pode
ser vista como uma espécie de retro-propagagéo do erro, permitindo o ajuste dos pesos
da interconexdes nas camadas ocultas da rede neural. Do ponto de vista computacional,
vale frisar que a dimensfio da matriz de pesos da camada & ¢ de my x ng.+1, pois ja foram
incluidos os pesos referentes ao patamar de ativagiio na Gltima coluna; com isto, a matriz
de derivadas da funcdo de ativagdo, F*, deveria possuir dimensdo n..+1 x s+, mas
como o Ultimo elemento da diagonal € sempre nulo, pois representa a derivada de uma
constante, pode-se reduzir a dimenséio da matriz de pesos € da matriz F durante as

multiplica¢bes.

2.4.1.2 - O Método do Gradiente

Este método € com certeza o mais explorado e utilizado entre todos os
outros métodos de treinamento. E conhecido na literatura como o Método de Gradiente
do Erro, e por vezes chamado simplesmente de Retro-Propagagdo, por alguns autores.
A principal vantagem deste método reside no alto grau de paralelismo alcangado na
atualiza¢io dos pesos da rede (Hunt et al., 1992). Tal método teve origem no inicio da
década de 60, quando Bernard Widrow desenvolveu uma rede com alimentagdo direta
baseada em elementos processadores adaptativos lineares ADALINE, a qual passou a ser
utilizada com muito sucesso na filtragem de ruidos em linhas telefonicas (Nguyen e

Widrow, 1990).

A rede ADALINE possui uma séric de pesos ajustaveis os quais séo
utilizados para ponderar as entradas, em seguida estes valores passam por um somador €

finalmente esta soma ¢ submetida a uma fungdo ndo-linear, originalmente uma fungfo
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sinal, ou degrau, obtendo-se assim a saida da rede. Um mecanismo de controle recebe o
valor das entradas, da saida da rede e da saida desejada, ¢ os utiliza para ajustar os
pesos. Desta forma, uma rede ADALINE pode ser visualizada como uma rede neural de
uma \nica camada. Este método de treinamento, proposto por Widrow foi adaptado e
generalizado para redes multiplas-camadas e fungdes de transferéncia diferencidveis e
ndo-lineares originando o método do gradiente. O método de ajuste caminha na diregdo
do gradiente do funcional a ser minimizado, acarretando uma convergéncia segura,
sendo que os pesos sdo ajustados a partir da dltima camada da rede, fornecendo desta
forma as informagdes necessérias para o ajuste dos pesos da camada imediatamente
anterior e assim sucessivamente, decorrendo deste fato o nome alternativo de retro-

propagac¢ao dado por alguns autores (Rumelhart et al., 1586).

O funcional a ser minimizado neste caso é o erro quadritico na saida da

rede, ou seja:
J(t) = %e(t)T (1) (2.36)

onde €(r) é o vetor de erros no instante ¢, entre a saida da rede y(r) e o valor desejado

para esta saida y4(f), dado por:
E(L) =y, ()= (1) , (2.37}

O processo de ajuste dos pesos, tal que o funcional original seja
minimizado di-se segundo a diregdo negativa do gradiente do referido funcional

conforme a relacao seguinte:
WEe+D) =W (-1 V' (2.38)

onde V J* ¢é a matriz de derivadas parciais do funcional com relagdo aos pesos das

conexdes (Gradiente do funcional) dada por:
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oJ _ aJ
) a"‘”n _ awmlJk [+
VJ = : . : , (2.39)
aJ aJ
k k
awn,,l awnknk,lﬂ

e W* é a matriz de pesos dada por:

& k
winooor Wy 4

wh=| + .. : , (2.40)

k k

m1 w“k"kq"’l

sendo que os patamares de ativacdo (“bias”) referentes aos neurénios da camada k estio

presentes no processo de ajuste através da iltima coluna, w; na matriz de pesos, € A

p+]
€ um parimetro de convergéncia do aprendizado, responsdvel pela manutengdo das
hipdteses envolvidas nas linearizagSes entre duas iteragdes sucessivas na diregao de

busca do minimo.

Derivando o funcional, representado pela Equagio 2.36, com relagdo ao j-
ésimo peso associado ao i-ésimo neurdnio da camada k, e lembrando que o vetor de

saida da rede, y(1), é dado por:
¥ =x'(1), (2.41)
obtém-se a seguinte equagio:

9%

kT k
awij awij

: (2.42)

onde a derivada que aparcce do lado esquerdo da expressdo anterior € obtida utilizando-

se o algoritmo de retro propagagio descrito anteriormente, utilizando a Relagdo 2.33.
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Desta forma, o gradiente do funcional pode ser calculado e os pesos
associados as conexdes sdo ajustados segundo um critério de otimizagdo visando
encontrar um minimo global para o funcional. Entretanto, em algumas situagGes,
poderemos nos deparar com problemas inerentes aos processos de otimizagdo, tais
como: 0 minimo global ndo ¢ atingido, ocorréncia de instabilidade numérica ou ainda
uma taxa de aprendizagem muito baixa. Objetivando contornar esses problemas
potenciais, Chen e Billings, (1992), desenvolveram métodos de ajuste para o Pardmetro
de Convergéncia A, de forma a se ter valores grandes no inicio do processo, que séo
gradativamente reduzidos & medida em que a rede neural aprende o comportamento do

sistema dinamico.

2.4.1.3 - Método utilizando Estimacio Otima de Pardmetros

O treinamento supervisionado de uma RNA para “aprender” um

mapeamento nfo linear representado matematicamente por:
f(x):xeDc RY > yeR™ (2.43)

pode ser tratado naturalmente como um problema de estimagido dos pardmetros (pesos)

de conexio, w, entre 0s neurdnios que constituem a rede (Rios Neto, 1995).

O mapeamento nfo linear fornecido pela rede, que na verdade representa
uma aproximagio para o mapeamento dado pela relagdo anterior, ¢ matematicamente

representado por:
fe(x,wixeDc R" - y* eR™ (2.44)

de tal forma que f °(x,w) deve estar o0 mais proximo possivel de flx) para xeD. Um
conjunto de pares (x(f), ¥()), +=1,2,...N, fornecidos pelo mapeamento dado pela Relagio
2.43 sio selecionados com a finalidade de prover a aproximagio desejada, sendo que
neste processo os pardmetros sio determinados sob a condi¢dio de minimizagdo do

seguinte funcional:
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1 —r 5! — v € L. e

J(w)= —2—|:[w— w| P [w-w]+ Z[y(t)— y (:)] R ‘[y(r) —y (r)ﬂ (2.45)
t=l

onde w ¢é o valor conhecido a priori para o parimetro w, y “(r) = f *(x(t),w) e finalmente

as matrizes Pe R , por hipéteses, assumidas como sendo definidas positivas, sdo as

matrizes de ponderagao.

Para resolver o problema colocado pela Relagio 2.45, um procedimento
iterativo baseado na Teoria de Perturbagdo Linear € utilizado. Numa iteragfo tipica

teremos:

Jwhy= é—“wk - W]TTD"[w“ —w]+ i[a"[y(z) = FH(0)] - fo (o), W wH - w—"]]T
t=1

R*mbﬁbU%?Wﬂ—ﬁuﬂmﬁﬂW—qu] (2.46)

onde k=1.2,. . ., k. W' =W, ()= £ W), fE(x(¢),w*) é a matriz de
derivadas parciais de primeira ordem com respeito aos pesos; 0< o < 1 € um parametro
de ajuste para garantir que a hipdtese de perturbagio linear seja satisfeita. A solugdo
para o problema colocado pela Relagdo 2.46 € formalmente equivalente ao seguinte

problema de estimacgéo estocastica de parimetros:

w=w + £ (2.47)
o y(1)= 7] = £ whwt = |+ v (2.48)

onde, por hipétese, assume-se que os erros £ e W(f) sejam nao correlacionados entre si
com distribuicdio gaussiana e ainda mais, assume-se também que W(f) seja ndo

correlacionado ao longo de t=1,2,. . .N; com as seguintes estatisticas :

E[e]=0 . E[g&]=P; (2.49)
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Evin]=0 , E[v(n) vV (n]=R(1); (2.50)

sendo E[.] o operador esperanga e R(f) ¢ uma matriz diagonal.

O problema anterior pode ser expresso numa forma mais compacta. Apos
alguma manipulagio algébrica tem-se:
w=w" +E (2.51)
k

ZF=H Wy (2.52)

onde na Relagdo 2.48, o termo f5(x(2),w*)w"* foi transferido para o lado esquerdo e

todos os valores de ¢ foram considerados na defini¢do da matriz de derivadas da saida da

rede H* e do vetor de observagdes z*,
HY =[HI ():H] @) HI (V)]
HY (D) = fo(x(n). ") (2.53)
" = [ (2] @22l (V)]

(1) = o} y() - 7K (O |+ £ (0. 7*) W) (2.54)

Assim, o problema de estimar o vetor de pesos w, pode ser resolvido
através de um estimador de Gauss Markov, na forma de Kalman (Maybeck, 1579; Gelb,

1974), resultando nas seguintes equagdes para uma iteragdo tipica onde, k=12,. . kc:
W =w+K“[z“ -H%| (2.55)
P =[1-K*H*|P (2.56)

—— : — _',
Kt =PHY [H“PH"T + R] (2.57)
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onde R=EfvV/] ¢é por hipotese diagonal, e a reiteracio do cdlculo é feita tomando-se

— k41 k ~
w = w® e reprocessando-se as Expressdes 2.55 e 2.56.

Com a finalidade de explorar as potencialidades inerentes deste método,

deve-se observar os seguintes aspectos (Rios Neto, 1995):

a) - desde que as componentes do vetor v na Relagio 2.52 sejam ndo
correlacionados (matriz R diagonal), o algoritmo recursivo dado pelas Relagdes
2.55 a 2.57 pode ser utilizado para processar o vetor z' componente por
componente, € desta forma evitar a necessidade da inversdo da matriz existente na

Expressdo 2.57

b) - se um novo conjunto de pares for considerado no processo de treinamento da
rede neural, a estimativa atual pode ser considerada como uma informagdo a priori
€ o0 novo conjunto de observagbes € processado normalmente pelo algoritmo

recursivo;

¢) - existem varios algoritmos desenvolvidos com o objetivo de garantir uma boa
performance para o estimador dado pelas Relagtes 2.55 a 2.57 como por exemplo,
o métodos de fatorizagio (Bierman, 1977) que melhora o condicionamento
numérico do processo e o método de estimagio do ruido de forma adaptativa
(Jazwinski, 1970; Rios Neto e Kuga, 1985) para garantir um bom comportamento

numérico e consisténcia estatistica dos erros de estimagio.

O algoritmo estocastico de estimagiio de parametro descrito pelas RelagGes
2.55 a 2.57 representa uma versdo completa, na qual as caracteristicas de processamento
paralelo ndo sdo contempladas. Chen e Billings (1992), mostraram que para algoritmos
com estrutura similar a dos minimos quadrados recursivos € possivel obter-se versdes
simplificadas, € ainda mais gerais que o algoritmo de retro propagagio, os quais
apresentam a capacidade de processamento paralelo. Visando este objetivo, passa-se a

exploragio da possibilidade de aliar o procedimento estocastico de estimagio de
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parimetros proposto anteriormente com o processamento paralelo das informagdes,

caracteristica inerentes das redes neurais.

Examinando criteriosamente a expressio para as observagbes, dada pela
Relagio 2.48, vemos que ela apresenta um certo grau de parentesco com a proposta de
processamento local, bastando para tanto que sejam admitidas as seguintes hipoteses

(Rios Neto 1995):

a) - para os parfimetros w que estdio em camadas a frente ou depois de uma dada

R A
camada em quesi#o, existe uma estimativa w, com um erro ¢! efetuada

previamente como conseqiiéncia do carater de retro processamento paralelo;

b) - para os parametros wf relacionados com os outros neurdnios pertencentes a

o . . . ..k —k
mesma camada em guestdo, exisie uma estimativa a Priori w, COm um €170 €5 .

c) - para os pardmetros w' que estdo nas camadas anteriores a uma dada camada
x . . L ..k —k
em questdo, também existe uma estimativa a priori w. ¢Om um erro g, .

Considerando-se estas hipbteses, € possivel obter-se uma versdo aproximada

para o problema de estimagio colocado pelas Relagbes 2.47 ¢ 2.48, sendo que o
seguinte problema de estimagdo resulta para o vetor de pardmetrosw, relacionado com

0 i-ésimo neurdnio da /-ésima camada;

Wi =wh + & (2.58)
@[50 -3 O]~ £, GO 92| = 7, x0 3 wi - i)+
f, )W Y80+ £, (RO, W)Es + £, (K0, Yee + V(D) (2.59)

sendo que as seguintes aproximagdes foram tomadas, em fungdo das hipéteses assumidas

anteriormente com relagdo aos parametros:

k k k.
[7]
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Kk _ Tk Tk,
W. = W +E;;

k —k Tk
W,

=w, +€,.

Tais expressdes podem ser colocadas numa forma mais compacta bastando
para isto que se redefina o vetor de observag¢des, a matriz de derivadas parciais € o vetor

de erros associados as observagdes, o que resultaria em:
— -
wy = Wh- + €y (2.60)
—k k k —k
zi = Hy wi +vy (2.61)

—k —k . .
onde o termo fw,. (x(#),w )wy foi transferido para o lado esquerdo e todos os valores

de ¢ foram considerados na defini¢io da matriz de derivadas da saida da rede, H* ¢ do

vetor de observagbes z £,
A =[BT (:H] @) HI (V)]

HE(0) = £, (x(0.) (2.62)
2 = [ (el @2l (W)

~k p —k —k ] o —k —k —&

a0 = [y0)- 0]~ £, GOW W Wi+ £, GO @69

VI = fo, (x(0, W )ea + £, (D), WOES + £, (x(1),W)Ee + V(D) (2.64)

Assim, o problema de estimar o vetor de pesos wy, pode ser resolvido de
forma analoga como colocado anteriormente, através de um estimador de Gauss
Markov, na forma de Kalman (Maybeck, 1979; Gelb, 1974), resultando nas seguintes

equagdes para uma iteragdo tipica onde, k=1,2,.. k.

k
wy;

= wy + Ku[ah - Hfwi (2.65)
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P:=|1-Kun P, (2.66)

-1
—k = T — T —k
Kii = PyHf [HkP;,-Hff +R;,-] (2.67)
—k —k 4T . N ~

onde R; = E [v v ]é a matriz de covariancia do erro nas observagdes, que pode ser

avaliada com o auxilio da Relag¢@o 2.64 da seguinte maneira:

Ri = £, (x(OwOPEf, (x0,w) + £, (0w VP51, (a0, w' ) +

Fo, OWOPES, (x(0,w)T + R (2.68)

Como consegiiéncia desta estrutura recursiva com processamento local,

aliado ao fato da condigdo inicial para a matriz P (a covariancia a priori de g) ser

. -k =k = : o . s
diagonal, os erros £, €, £, ¢ £, associados aos pardmetros em diferentes neurdnios

$30 nao correlacionados.

Este método com capacidade para processamento local permite ainda
algumas aproximagdes que resultam em ganhos significativos do ponto de vista da

implementag¢io computacional, como por exemplo, desprezar os termos fora da diagonal

. ial . Tk . -
da matriz de covaridncia Ry, 0 que permite processar o vetor de observagdes
componente por componente, evitando desta forma a inversdao de matriz no calculo do

ganho de Kalman. Esta aproximagio corresponde a considerar W) nio correlacionado

—k . ;
COom 0S erros Ez, €5, €. ¢ desprezar os termos fora da diagonal das matrizes
k. pk kT —k Tk —k.T
fw,, (x(t),w )P, fw” (x(t),w )", fwj(x(t),w )P,fw! (x(t),w ) e.

fe, (x(n,w' )?f_ffwr (x(), wHT.
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CAPITULO 3

MODELAMENTO MATEMATICO

Neste capitulo, serd apresentada toda a formulagdo basica necessdria a
obten¢do das equagdes do movimento, utilizando-se a abordagem Lagrangiana. O
desenvolvimento ¢ direcionado para uma classe particular de satélites, aqueles
constituidos por um corpo central rigido contendo rotores também rigidos, € do qual
pendem painéis solares extensiveis, com formato retangular, sendo estes considerados

flexiveis apds o seu desdobramento.

A abordagem Lagrangiana para a modelagem de sistemas mecénicos
espaciais tem sido freqlientemente usada por inGmeros autores, como por exemplo
Meirovitch (1970), Lourenc;ﬁo (1981) ¢ Roma (1991), cuja linha de pesquisa € seguida

de perto no presente trabalho.

Depois de apresentada, na Se¢fo 3.1, a metodologia que se pretende usar na
obten¢do do modelo matemitico para a classe de veiculos em consideragéo, na Segfio 3.2
sdo introduzidos os referenciais adotados para descri¢do da dindmica do veiculo. Apds,
so definidos os vetores de localizagdo e velocidade dos elementos de massa do satélite,
utilizados posteriormente na obtencdo das energias cinética € potencial gravitacional,

partes da Lagrangiana do Sistema.

Nas Segdes 3.3 e 3.4 sdo apresentadas respectivamente as expressoes das
energias cinética, potencial gravitacional e elastica. O desenvolvimento detalhado destas

expressoes pode ser encontrado nos Apéndices A, B e C.

Na Segdo 3.5, apds breve discussdo sobre alguns dos tipos de métodos de
discretizagio disponiveis, executa-se a discretizagdo dos deslocamentos elasticos
diretamcnte na fun¢do Lagrangiana, antes da obtengfio das equagbes do movimento,

conseguindo-se, assim, equagdes do movimento livres de derivagbes parciais.
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3.1 - Metodologia Utilizada

O modelo matematico aqui desenvolvido para a descricio do
comportamento dinidmico do satélite serd obtido pela formulagio Lagrangiana,

considerando-se o veiculo composto por partes rigidas e por meios elasticos continuos.

Quando veiculos flexiveis sdo tratados como um meio eldstico continuo, o
seu movimento € descrito por um conjunto hibrido de equagdes diferenciais, isto €, um
conjunto composto tanto por equagdes diferenciais ordindrias quanto por equagdes de
derivadas parciais. As equagdes diferenciais ordinarias estdo associadas as coordenadas
discretas, as quais descrevem a evolugdo no tempo das rotagdes ¢ translagdes
(movimento de corpo rigido), enquanto que as equagdes de derivadas parciais estao
associadas as coordenadas distribuidas, as quais descrevem as deformagdes eldsticas
sofridas ao longo do tempo, pelas partes flexiveis. Infelizmente, na maioria dos casos
préticos, o conjunto hibrido de equagdes obtido ndo € manipuldvel com facilidade, nem

analitica, nem numericamente.,

Um procedimento bastante utilizado para evitar-se a obtengdo de sistemas
hibridos € recorrer-se & discretizagdo espacial. Com isto, consegue-se, ao invés de
equagdes de derivadas parciais, um conjunto infinito de equacdes diferenciais
ordinérias. Posteriormente, um modelo de ordem reduzida pode ser selecionado para o
sistema de coordenadas distribuidas, truncando-se o conjunto inicial de equagdes

diferenciais ordindrias segundo a necessidade de aplicagao.

Assim sendo, o procedimento a ser seguido requer o calculo das energias
cinética, potenciais gravitacional e elastica e a escolha de um método de discretizagio,
uma vez que a abordagem adotada encara o modelo fisico como um meio elastico

continuo.

3.2 - Consideracgdes Cinemadticas

Nesta secdo, depois de introduzidos os sistemas de referéncia utilizados na

descrigdo do comportamento dindmico do veiculo, sio obtidas as expressbes dos vetores
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de posicdo e de velocidade de cada um dos elementos de massa que constituem o
veiculo, dados num referencial considerado inercial para estudos de curta duragio.
Estes vetores serdo posteriormente utilizados no cilculo das energias cinética e

potencial gravitacional, necessarias & abordagem Lagrangiana.

3.2.1 - Definicao dos Sistemas de Referéncia

Considere o satélite de massa m mostrado na Figura 3.1, constituido por um
micleo central considerado rigido, denominado Base, ¢ por um nimero qualquer de
apéndices, os quais podem se apresentar como Rotores Rigidos e Painéis Solares
Abertos. Serd admitido que os rotores, de formato cilindrico, estio perfeitamente
balanceados tanto dindmica quanto eslaticamente; ja os painéis solares, apds estarem
completamente abertos, serdo considerados como sendo corpos flexiveis, de formato
retangular, constituidos por um meio eldstico continuo. Todos os componentes do
veifculo serdo supostos constituidos de material homogéneo, distribuido uniformemente.
As quantidades relativas a base, aos rotores e aos painéis abertos serdo identificadas

com sub-indices B,R, e A respectivamente.

Base

Fig. 3.1 - Representacdo do Satélite e do Sistema Geocéntrico{l, XYZ}.
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O Sistema Geocéntrico {1.XYZ}, representado na Figura 3.1, pode, para
efeitos praticos ser considerado como inercial para anélises de curta duragio, como por
exemplo no caso de estudos envolvendo a dindmica ¢ o controle de atitude de satélites
artificiais. Tal sisterna possui origem em /, centro do campo de atragdo gravitacional
gerado pelo corpo de massa M,e eixos com diregdes inerciais.

Em sua configuragio final, com os painéis completamente abertos, ndo
deformados elasticamente, define-se o Sistema do Satélite Ndo Deformado {S, fjjs 1
onde a origem S coincide com seu centro de massa nesta situagio, e 0s cixosf;fsfc‘,, estido
em dire¢des geometricamente convenientes. Numa configuragao intermedidria, na qual
o veiculo possui painéis deformados elasticamente o movimento de atitude € descrito

pelo Sistema Instantdneo {C, i_j k_}, que tem origem em C, centro de massa

instantdneo do satélite, e os eixos i_j k, paralelos aos eixos { j k . Como € ilustrado na

Figura 3.2.

Fig. 3.2 - Representagfio dos Referenciais {.S, f;f_'l:_r} e{C, fc}cfc. b

Para a descrigdo do movimento dos elementos de massa dos apéndices, €
bastante conveniente que sejam adotados referenciais apropriados, como os ilustrados

na Figura 3.3, os quais sdo definidos a seguir:
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Sistema do i-ésimo Painel Aberto , {A;, [,,]ks}- Pi € um ponto no
mecanismo de engaste do i-ésimo painel do satélite. Dois eixos quaisquer dentre as
direcGes estabelecidas pelo referencial i,/ ,,k,; estio contidos no plano determinado
pelo i-ésimo painel ndo deformadb, cada um paralelo a um lado do painel, e o terceiro
completa a base de maneira destrogira. Nestes sistemas serdo referenciados os
deslocamentos elasticos dos painéis devido a flexibilidade.

Sistema do j-ésimo Rotor , (R, IRj}Rﬁkﬂﬁ} - R;€ o centro de massa . do

j-ésimo rotor, e © eixo de simetria geométrica, em torno do qual o rotor gira € alinhado

com a dire¢cdo de um dos eixos coordenados definidos pelo sistema de referéncia {R;,

iRj j.ﬁjf kR,u } '

e

Fig. 3.3 - Sistemas Utilizados na Descri¢ao do Movimento dos Apéndices.

Finalmente, o Sistema Orbital {C,&g’?}como ilustrado na Figura 3.4, possui
origem em C, tem o eixo de guinada (eixo g ) na diregdo da vertical local com sentido

exterior & trajetoria, o eixo de arfagem (eixo d ), na dire¢o normal ao plano da érbita
com sentido do movimento angular do satélite visto como uma massa pontual, € 0 eixo

de rolamento (eixo r) completa o sistema de maneira destrdgira. Note-se que o
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movimento de atitude do satélite serd descrito pela posi¢do relativa entre os sistemas{ C,

.7k }e{Cagr}.

Teera

Fig. 3.4 - Sistema Orbital {C,agr }.

3.2.2 - Localizagdo Inercial dos Elementos de Massa

Serd extremamente 1til no estudo do movimento de atitude do veiculo,
decompor todos os vetores no Sistema Instantineo {C, i.j k_}. Sendo assim, definem-

se as matrizes de rotagdo entre os referenciais em questéo:
Leg, = {Rj,ij ik ERj}—> {C,z:-'cl?c}
Ly, :{&’TAi}AfEAf}_){C’FC.}:CEC} (3.1
Lo ={C.ag7} > {Cijk}

Sejam os vetores Ry, € Rg, com origem em S, escritos no Sistema

Instantaneo {C, i_j k_}, os quais localizam os pontos R; ¢ P; respectivamente. Se o
vetor que localiza o centro de massa instantaneo C a partir de S for denominado R,

com relagdo ao Sistema Inercial, os vetores que localizam os elementos de massa dos



65

diversos componentes do satélite, como ilustrado na Figura 3.5, escritos no Sistema

Instantdneo, sdo dados por:

j-ésimo rotor: Ry = LecRe — Rye + Ry, + Leg T, (3.2)

i-ésimo painel aberto: R, = LocRe = Rye + Rop + Lep(Fy +2, )

onde 7y aponta um elemento de massa da base a partir de §; r; aponta um elemento do

J-ésimo rotor a partir de R;, r, aponta um elemento de massa do i-ésimo painel no

estado nido deformado e finalmente €, ¢ a deformagio elastica sofrida pelo elemento de

massa do i-ésimo painel, ambos escritos no referencial {A;, i,;j 4k, }-

Observe que nas expressdes anteriores, o vetor Rgc localiza C a partir de S.

A localizagdo de § a partir de C, em termos deste vetor foi obtida invertendo-se seu

sentido, escrevendo-se — R .

Fig. 3.5 - Localizagao Inercial dos Elementos de Massa.
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A Figura 3.6 apresenta uma viséo detalhada dos vetores 7, , que mostra a

posicio de um elemento de massa do i-ésimo painel no estado ndo deformado a paitir de

Ai, e €, , que mostra o deslocamento eldstico ao qual este elemento de massa estd

submetido. Escritos no sistema {A;, i,; j4;k4; }, Suas expressdes assumem a forma

onde {%,¥)e {FAE’}AE!EAJ }, sendo x paralelo a dire¢@o longitudinal e y paralelo 2

diregdo transversal do painel; Z E{?A,. ,fA‘, k A'}, ¢ normal ao plano formado pelo i-

ésimo painel em repouso (livre dos deslocamentos elasticos). Observe que a

componente de 7, na dire¢do Z foi ignorada pelo fato do painel possuir espessura

desprezivel quando comparada as outras dimensdes.

Painel Deformado

w =&z, Vai ®

Painel em Repouso

Fig. 3.6 - Localizag@o dos Elementos de um Painel Deformado.

Serd admitido que os deslocamentos elasticos sfio transversais ao plano do

painel em repouso, isto €, u, =0 e v, =0. Consegiientemente, estes deslocamentos
1) 1

passarm a ser escritos como:
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EAj(xA‘_,ij,t)zwAi (xAi,yAi,t)E : (3.3)

3.2.3 - Velocidade Inercial dos Elementos de Massa

Definindo-se @, como sendo a velocidade angular do Sistema Instantineo
{(C, ij.k_}, com relagio ao Sistema Inercial, a velocidade angular inercial dos
referenciais {P;, i, Jnkp}.(R,), ?ijﬂﬁkkﬁ} serdo dadas respectivamente por ®, e

®-+®,, onde @, & velocidade angular do rotor com relagdo 4 base. Sendo assim,

escritas no Sistema Instantineo, a velocidade dos elementos de massa do satélite, com

relacio ao Sistema Inercial, sdo:

base:

J-ésimo rotor:

i-¢simo painel aberto:

onde Ry,Rg,R,, denotam as derivadas no tempo dos vetores R;,Rz,R, com relagio

ao Sistema Inercial; € Ry escrito no Referencial do Satélite ¢ a derivada no tempo de
R, com relagdo ao Referencial do Satélite, é, é a derivada de & 4, com relagdo ao

Referencial do Painel escrita neste sistema e, finalmente,

sendo ITEC a derivada de R.com relagio ao Sistema Orbital ¢ ®, a velocidade orbital

do veiculo.
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3.3 - Energia Cinéfica

Denominando-se por T a energia cinética do satélite, tem-se como expressio

geral

T:%L(V-V)dm (3.5)

onde V representa a velocidade inercial de um elemento de massa genérico da

configurac@o ¢ m a massa do satélite.

Mais especificamente, a exemplo de Meirovitch(1977), pode-se escrever a
expressdo da energia cinética como sendo a soma da energia cinética de cada uma das

partes que compdem o satélite,

T=% _[mB(V.B Vi )de +§:_LR, (‘}.R} 'V‘RJ_ )dij +Z‘Lﬁ? (VA‘ -VA‘ )dmA

tornando mais claro o processo de obten¢ao da energia cinética total do sistema.

Substituindo-se as expressdes das velocidades inerciais, Relagdo 3.4, na
expressdo anterior, apds o desenvolvimento apresentado no Apéndice A, a energia

cinética assume a forma

+ Z.[m, Lea, EA, ‘B¢ X [ESA, + Ly, (FA,. te, )]dm& (3.6)

onde J€ ¢ o tensor de inércia do satélite, calculada e escrita no Sistema Instanténeo de

referéncia{C, i_j.k_}, na configuragio com os painéis abertos e deformados
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. R, PR P .
elasticamente, J,' € o tensor de inércia do j-€simo rotor, calculado no referencial {R;,

ip; Jrik g 1 SOlIddrio ao rotor e escrito no Sistema Instantdneo do Satélite.

Observe-se que a energia cinética ¢ composta inicialmente por termos como
mys (12 . e . - o
E“VC” ., que exprime a energia cinética do movimento de translagao do satélite ao

1 —

Loy - =T — . . -
longo da orbita, termos como —®,J~®, devido puramente a0 movimento de rotagdo

do veiculo ao redor de seu centro de massa, e termos devidos ao movimento do centro

2

: A = . e 1
de massa instantdneo com relagdo ao referencial {S, i jk }, como Py e

Rsc‘
mo, - (Rsc X Rsc)’ sendo que este dltimo mostra um multiplo acoplamento entre a

velocidade e a posigao do centro de massa instantineo, e a velocidade angular inercial

do Sistema Instantineo.

A utiliza¢ao da defini¢do de centro de massa conduz ao termo quadritico
1z |? . ,
ncgativo-E“RSCH , conforme o desenvolvimento apresentado no Apéndice A. Este

representa o arranjo interno de energia, como por exemplo a transformacio da energia

cinética associada aos deslocamentos eldsticos em energia potencial eldstica.

Na segunda linha da Expressao (3.6) vé-se, de maneira bastante clara a

1 R, ~ . . 5
Y P Jp @g , termo devido exclusivamente 2

i

contribui¢do dada pelos rotores com

velocidade de rotagéo relativa entre cada rotor e a base, e a sua distribuigdo de massa em
tomo de seus eixos de simetria, pode-se observar também © outro termo, resultado do
acoplamento entre 0 movimento de rotagdo de cada rotor com o movimento de rotagio

do satélite.
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Por fim, na ultima linha da expressdo da energia cinética, vém os termos
. . 1 - |2
resultantes dos movimentos elasticos, como 3 _L " "e 4, H dm, . € o outro, que representa

0 acoplamento entre as deflexdes elasticas €, , € a atitude do veiculo através de @ .

3.4 - Energia Potencial

A energia potencial do satélite sera admitida como sendo composta por duas
parcelas, a saber, pela Energia Potencial Gravitacional, relacionada basicamente a
altitude da orbita e 4 orientagio do veiculo em relagdo & vertical local, e pela Energia
Potencial Elastica, proveniente da deformagiio elastica sofrida pelas partes flexiveis,
devida as eventuais forgas ambientais perturbadoras ¢ as manobras para aquisi¢do e

manutengiio da atitude.

3.4.1 - Energia Potencial Gravitacional

O movimento orbital do sat€lite de massa m € suposto ocorrendo num campo
de forga central, com origem no centro de massa do corpo atrator, cuja intensidade varia
inversamente proporcional ao quadrado da distdncia entre sua origem e o satélite. A este
campo corresponde com boa aproxima¢io o potencial gravitacional (Hughes,1986;
Meirovitch,1970)

Vg =—p[£2 (3.7)

onde p=GM, sendo G a constante de gravitag@o universal e M a massa do corpo atrator

(M>>m), e R= “RI , com R sendo a localizagdo inercial de um elemento de massa do

satélite.

Exprimindo-se a localizagdo inercial dos elementos de massa do satélite em

termos da localizacio inercial do centro de massa instantaneo, tem-se

R=R.+p (3.8)
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ondep, localiza o elemento a partir de C. Observe que para os diferentes componentes

do satélite, a expressdo de p € dada por

base: py,=—R, +75p
j-ésimorotor: P =—Ry + Ry, + Lep T 3.9
!
i-ésimo painel aberto: §, =—Rge + K, + Ly (FA, +é, )

os quais estdo ilustrados na Figura 3.7, a seguir;

Fig. 3.7 - Localizagdo dos Elementos de massa a partir de C.

Seguindo o caminho indicado por Lourencdo (1981), a substituigdo da
Expressdo 3.9 no integrando da Equagio 3.7, conforme o desenvolvimento apresentado
no Apéndice B, resulta numa expressao bastante operacional para a energia potencial

gravitacional, que em acordo com Hughes (1986), pode ser escrita como

L g [=C] 3“ T CF 3
_ b N , 10
Vo= agrl apr L IL (3.10)
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onde R, = “féC” tr(! C] denota o trago da diddica de inércia do satélite com relagdo ao

ponto C, escrita no sistema {C, 7_j k_}, e L= (I L ) é o vetor de cosenos diretores da

vertical local, sendo

-l

¥ z

R. - R. -
l :—C- ] l =_Ck .
R. Je € R. c

haan oY
kL]

Il
o] 1
Sl 3

el
)

A primeira parcela estd relacionada a uma aproximagio pontual do corpo
(massa concentrada), o que implica na inexisténcia de torque devido ao gradiente
gravitacional. Este torque tem origem no terceiro termo, o qual exprime claramente um
acoplamento entre a distribuig@o de massa, através do tensor de inércia, e sua posigdo
em relagdo a vertical local (altitude), através do vetor de cosenos diretores L. A segunda
parcela pode ser atribuida a distribui¢do de massa em torno de C. Tanto a segunda
quanto a terceira parcela envolvem os movimentos eldsticos através dos momentos de

inéreia.
3.4.2 - Energia Potencial Elastica

A energia potencial eldstica, as vezes denominada de energia de
deformagio, depende ndo sé da forma geométrica dos apéndices flexiveis como também

das propriedades fisicas do material que os constitui.

Considerando a crescente demanda de energia requerida nas missdes
espaciais atuais, 0 que requer painéis cada vez maiores e mais leves, no presente
trabalho considerar-se-a como apéndices flexiveis os painéis solares do satélite. Com o
objetivo de estudar a influéncia da elasticidade dos painéis no comportamento dinamico
do satélite, com particular interesse na interagio entre os deslocamentos elasticos € o
movimento de atitude; € suficiente optar-se pelo modelamento dos painéis como sendo
placas fiexiveis.

Supondo-se que o material com o qual sdo feitos os painéis solares €

homogéneo e esta distribuido continuamente em seu volume, pelo desenvolvimento
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apresentado no Apéndice C, a energia potencial eldstica armazenada pelo sistema,

quando este for submetido a pequenas deflexdes, € dada por

1 Pw  Fw) Pwdtw [ dw)
Ve=—— B O (A BT § B —
f 2;®'p£,[8x2 +6y2] 2A1-v,) o ot ey | (3.11)
onde, ®,=EHk /[12(1-V})], E. ¢ o modulo de elasticidade longitudinal, v; ¢ o
coeficiente de Poisson ¢ A a espessura do i-ésimo painel. Note quew = w A,.(x iy A,.,f)é

a componente do deslocamento elastico normal ao plano formado pelo painel em
repouso, dada pela Expressdo 3.3. A Relag3o 3.11 esta em acordo com Leissa (1969) e
com Timoshenko e Goodier (1980).

3.5 - Discretizacio do Sistema

Uma vez obtidas as energias cinética, potenciais gravitacional e elastica,
Expressdes 3.6, 3.10 e 3.11 respectivamente, a fun¢do Lagrangiana pode ser escrita

como
L=T-V=T-(Vs+ V). (3.12)

Pelo desenvolvimento apresentado nas se¢des anteriores, o0 modelamento de
um veiculo constituido tanto por partes rigidas quanto por partes flexiveis, resulta numa
fun¢@o Lagrangiana que depende, através da energia potencial eldstica, de derivagdes dos

deslocamentos eldsticos com relagéo as variaveis de espago.

A aplicacio do Principio de Hamilton (Lanczos, 1970) a esta fungdo,
conduzira a um conjunto hibrido de equa¢des do movimento, resultado do produto de
fatores com e sem derivagbes parciais, provenientes do acoplamento entre os

deslocamentos elasticos ¢ as outras coordenadas generalizadas.

Infelizmente, na grande maioria dos casos de interesse pratico, um modelo

matemético nestas condi¢bes ndo é trataivel com facilidade, nem analitica nem
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numericamente. Assim sendo, € conveniente a utilizagdo de métodos versiteis que
conduzam a aproximagdes mais trataveis das equagdes do movimento, pelo menos do

ponto de vista numérico.

Existe alguma controvérsia entre os pesquisadores na area de dinimica de
sistemas no que diz respeito & melhor maneira para se efetuar o modelamento do
fenémeno fisico real. Uma primeira alternativa € utilizar um modelo dado em fungéo
das varidveis discretas do sistema dindmico, representado por equagdes diferenciais
ordinarias, j4 a segunda alternativa consiste em utilizar o0 modelo dado em fungdo das
varidveis continuas, representado por equagdes a derivadas parciais. Na verdade,
Junkins (1986), afirma que nenhuma das abordagens mencionadas anteriormente
garante de inicio uma boa representagdo do sistema dindmico real. Ambas requerem
muita experiéncia e criatividade por parte do pesquisador. Ndo restando didvidas no
entanto, de que uma grande parte dos casos praticos necessita da utilizagio de algum

método de discretizagdo.

Considerando a abordagem matemdtica adotada para o sistema fisico,
Meirovitch (1967) divide os métodos de discretizagdo disponiveis basicamente em duas
classes. A primeira, aplicdvel aos sistemas modelados como um meio eldstico continuo,
assume que a solugdo para os deslocamentos eldsticos seja dada por uma série na qual
um ndimero finito de fungdes dependentes do espago e independentes entre si, sdo
multiplicadas por coordenadas generalizadas dependentes do tempo. Alguns exemplos
destes métodos sdo o de Rayleigh-Ritz e o de Galerkin. No Método de Rayleigh-Ritz, a
discretizagdo ¢ feita a nivel da fungdo Lagrangiana, antes de serem obtidas as equagoes
diferenciais que descrevem o problema. J& no Método de Galerkin, parte-se das
equagdes diferenciais, utilizando se a idéia de residuos ponderados. Este método €
aplicado a sistemas nos quais o meio elastico continuo original foi substituido por um
conjunto finito de massas, colocadas em posigdes pré-determinadas, unidas por molas.
Esta classe de métodos € representada por exemplo pelo Método da Concentragdo dos

Parametros (Lumped-Parameter Method).
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Numa situagao especial encontra-se 0 Método dos Elementos Finitos. Este
meétodo (Junkins e Turner, 1986; Meirovitch, 1975), aplicivel a uma ampla variedade de
problemas, principalmente aqueles que apresentam uma geometria bastante complexa.
Nestes métodos a estrutura original ¢ encarada como uma sobreposi¢do de um numero
finito de subestruturas continuas. Um exemplo tipico da aplicagdo deste método para o

desenvolvimento de um modelo para um corpo flexivel ¢ feito por Meirovitch (1984).

No presente trabalho sera utilizado a discretizagio pelo Método de Rayleigh-
Ritz, uma vez que o modelo matematico do satélite foi feito considerando-se os painéis
como meios eldsticos continuos e pretende-se discretizar os deslocamento elasticos j4 na

fun¢do Lagrangiana, antes da obtengdo das equagdes do movimento.

A geometria bastante particular dos painéis solares (formato retangular),
sugere que os deslocamentos elasticos sejam modelados como sendo a composi¢io dos
movimentos de uma viga engastada-livre e livre-livre. Desta forma pode-se empregar
como fun¢bes dependentes do espago, o produto das autofun¢des provenientes da
solugo dos problemas da viga engastada-livre e livre-livre (Leissa, 1969). Este método ¢

conhecido como o Método dos Modos Admitidos.

Assim a solugdo admitida para o deslocamento elastico do i-ésimo painel em
repouso, dado pela Expresséo 3.3, pode ser escrito como

pioqi
&gy aint)= Zz¢f(xA:)P?(yAf)‘;?b(’)z (3.13)

a=1b=1

onde x4 € y4 5o as coordenadas do elemento de massa dmy, , medidas no Sistema do i-
ésimo Painel Aberto, respectivamente no sentido longitudinal e transversal, e £ sdo as
novas coordenadas generalizadas associadas ao a-€ésimo modo de de vibragdo de uma
viga engastada-livre §¢, e ao b-ésimo modo de vibragdo de uma viga livre-livre ,w}, do

i-ésimo painel aberto.

Os modos de vibragio de uma viga engastada-livre e livre-livre sdo

resultados classicos bastante conhecidos e divulgados na literatura da area. Os modos de
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vibragdo de uma viga engastada-livre sio dados por Meirovitch (1967) e Leissa (1969)

como:

a )_ A'a ?\'a |- . A’a - A‘a -I
¢°{x} = cosh Tx +co fx —0‘“|-s1 —lx—x +si Zx. J (3.14)

onde I, é a dimensio da viga engastada em x=0 e livre em x = [, A, € uma raiz da

equagio transcendental cosA, coshA, + 1 = 0, e 0, é um parfimetro dependente de A,.

Os modos de vibragdo de uma viga livre-livre sio dados por Meirovitch

(1967) e Leissa (1969) como
v(y)=1

vi(y)=3[1-5{271)] (3.15)

-
W{y)=cos *L;i y}+ cm{%)}}- 5b[5inh[l;%’y}+ Si“[};fb J’H

onde [, é¢ a dimensio da viga livieem y = 0 e em y = [, Y45 € uma raiz da equagio

transcendental cosyy, coshyy - 1 =0, e &, é um pardmetro dependente de ;.

E interessante observar que, uma vez feita a substituigio dos deslocamentos

eldsticos Relagdo 3.13 na Equagio 3.12, o sistema passa a ter 3, p,g; novas

coordenadas generalizadas, destinadas a descricdo do comportamento flexivel do

veiculo.

3.6 - Equacdes do Movimento

Nesta secdo serdao obtidas as equagbes do movimento, visando a
implementagio de um “software” de simulagdo em computador digital. O movimento de

atitude do veiculo, € descrito pelos dngulos de rotacdo8;, 6;¢e 6; utilizados na mudanga
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do referencial {C, agr ) para o referencial{C, E;}CIZ }, e o movimento do j-ésimo rotor
descrito pelo dngulo de rotagdo ¢ em torno de seu eixo de simetria.
3.6.1 - Equagbes Linearizadas
A Lagrangiana do sistema discretizado se escreve:
L=Lga) 319

onde o vetor n-dimensional ¢ = (6,,6:,0;, { ,qu,0,...,0,), com § as coordenadas

generalizadas provenientes do processo de discretizagio dos deslocamentos eldsticos.

A expansio da Equagio 3.16 em série de Taylor na vizinhanga do ponto de

equilibrio do sistema, pode ser escrita como:

oL d
—(4..9.) .
. . dg " | 8
tpg=tia)e ot s
a—(qe’qe)
[}
2L 2L ’
'f(ée’(ire) . (qe’Qe) .
_l-[gq:lT aqzaq 8q28q l:% . B.17)
20091 | o°L ,. 3°L ,. '
aqaq (Qe"‘qe) aqaq (qe’qe)

onde 8¢=¢—q,, dq=¢g-q, e. se ae P sdo dois valores n-dimensionais, os operadores

diferenciais que aparecem na expressdo anterior ficam dados por:

(3 ] C 9 3 2 ]
o, d0,dB,  dct,dB, 90,3B,
3 3 5 b o 9
e dot, ¢ aaBB: aa%aal BOtz:E)B2 . 8(12:8[5,,
) ) s 32
| oct,, | | oo, 0B,  oa, 9B, da,dB, |
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Recorrendo ao Principio de Hamilton, Lanczos(1970), vemos que as
equagdes de Lagrange podem ser escritas numa forma alternativa como,

d L oL
L = 3.18
i3 3 O (3.18)

onde @, 580 as forgas generalizadas com origem nao conservativa.

Substituindo a Expressfo 3.18 na Equagdo 3.17, obtém-se

daL oL daL 2r
drdg oq drdg 3 et 4.)84 +- (qe,qe)8q+
11 °L . "L, 3L
5{——8‘}8‘} (qe,qe)} 8 g(qe,qe) 3000 ——(4..9.)5q + (3.19)
-2 azL(' )54-— azL( )T&1+
2 oqog e de 4c 9.

= Qe

Como {¢,,4,)=0 € um ponto de equilibrio do sistema, entdo segundo

Meirovitch e Juang (1976), ¢le satisfaz a relagio dada por:

aL ..
3q 4er8e)=0 (3.20)

oL . )
€ como F(qe .q, ) € constante ao longo do tempo, tem-se
q

d oL

——1q =0. 3.21

Se além das consideragcdes anteriores, forem introduzidas as matrizes

definidas como;
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0L
aqfaqj

L o 2
IL (ia.). 86 ==L

M j)=—— :
04,04 ; dq,94

(4..9.) e K(ij)=- (4..9.)

a Expressdo 2.19, apds conservados apenas os termos de até segunda ordem, pode ser

escrita na forma matricial como
Mdj + Gdg + Kdq =Q,, (3.22)
onde G=S"-S.

Na Equacdo 3.22, “M” € denominada matriz de massa generalizada a qual
é, por definicdo, sempre definida positiva; “K” € a matriz de rigidez ao menos
semidefinida positiva e finalmente a matriz giroscépica “G”, sempre antisimétrica nos

casos onde ndo sdo adicionados termos referentes a0 amortecimento modal.,

Seja entéo,
0,

g=|t*
o

]

o vetor adotado de coordenadas generalizadas, o qual representa os desvios da posigdo
nominal de atitude, sendo:

@ o desvio nos dngulos de atitude, k=1,2 e 3;

£® o desvio na coordenada generalizada do i-ésimo painel aberto, associada
a0 a-ésimo modo de vibragio da viga engastada-livre e ao b-ésimo modo de vibracdo da
viga livre-livre, e

¢ ; o desvio no angulo de rotagdo do j-ésimo rotor.

Assim sendo, retornando-se as equagdes linearizadas do movimento, tem-se,

em notagao matricial,

M{i+Gg+Kq=0,., (3.23)
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onde @, € o vetor de forgas generalizadas com origem ndo conservativa.

Na Equagao 3.23, as matrizes M, G ¢ K sdo aquelas definidas para a Relagio
3.22, dadas por
9’L d’L J’L

— ., S(Lo)= — ¢ K(lcy=- R
4,94, dq,04 . 0q,9q,

M({lc)=
onde 1< Le 2 n=(3+%,; pigit2, 1).

A matriz G além dos termos giroscopicos, em geral, pode também conter
termos dissipativos quando se trabalha com partes flexiveis. Estes termos podem ser
tomados por exemplo proporcionais a freqii€éncia natural do primeiro modo de vibragdo,

chamado de amortecimento modal.

As forgas generalizadas com origem ndo conservativa, Qp. , serdo admitidas

como sendo da forma:

Q — O(H—m)x] (3 24)
ac u(t) * *

onde m € o nimero total de rotores e u(f), um vetor m-dimensional, representando os

torques aplicados sobre os rotores devidos aos seus motores.

O conjunto de n equagdes de 2* ordem dada pela Relagdo 3.23, pode ser

transformado num conjunto de 2n equagdes de 1* ordem fazendo-se
x'=0g" (1) " (O (3.25)

e introduzindo-se as matrizes 2n-dimensionais

M6 -M'K M 0(n-myxm
A= e B= I . (3.26)
I 0 "

n nxn
nxm
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Utilizando-se as Expressdes 3.25 e 2.26, o sistema de 12 ordem se escreve da

seguinte forma:

x(t)=A x(1)+ B u(1). (3.27)

A representagdo de sistemnas dindmicos através da Express@o 3.27 pode ser
bastante conveniente principal quando se pretende estudar estratégias de controle com

realimentagdo de estado.

3.6.2 - Equacdes ndo Lineares

A Lagrangiana do sistema discretizado Relagdo 3.12 pode ser escrita em

termos das coordenadas generalizadas como:
L= 4a), 328

onde o vetor n-dimensional ¢ = (6,,0;,6;, { ,04,00,...,00), com { as coordenadas
generalizadas provenientes do processo de discretizacio dos deslocamentos eldsticos, a
Energia Cinética € dada pela Relagio 3.6, a Energia Potencial Gravitacional pela

Relacfo 3.10 e a Energia Potencial Elastica pela Relag@io 3.11.

Para a derivagdo das equagdes do movimento neste caso, vamos utilizar a
formulagdo de Lagrange para “quasi-coordenadas” (Meirovitch, 1970; Fonseca, 1988),

que resulta para 0 movimento rotacional a seguinte equagao:

d [oT ~.[0T

Ll == M 3.29

dt{aw} [ J{am} (Mo} (3:29)
onde {M, }={M M yMz}é um vetor constituido pelas componentes dos torques

externos atuantes sobre o sistema dindmico, ¢ a matriz [®] € constituidas pelas

componentes da velocidade angular em relag@o ao referencial inercial dada por:



82

[B]l=| ®;, 0 - (3.30)
-0, O 0

Dando continuidade ao processo de obtengdo das equagles do movimento o
proximo passo consiste em aplicar a formulagdo de Lagrange para os movimentos

elastico, resultando na seguinte equagio:

dfoL] oL _
EE{?@}_B—C"Q’” (3.31)

onde { pode ser encarado como sendo um vetor que representa as coordenadas
generalizadas associada aos movimentos elasticos e (), ¢ também um vetor contendo as

componentes da forga generalizada associada aos movimentos eldsticos, normalmente

forgas de origem ndo conservativas.

Finalmente, para completar as equagdes do movimento basta escrever-se as
equagdes da cinemdtica de atitude (Equagdes Cinemadticas de Euler) associadas as
equagdes dindmicas que dependem basicamente da seqiiéncia de rotagdes definidas para
a atitude. Neste caso adotou-se a seqiiéncia de rotagdo dada pela Relagdo 4.4 que resulta

no seguinte sistema de equagdes:

8, cos@,cosB; —cosB,send, O,
0,p=| sen6, cos B, 0 ko, (3.32)
8, —tan®,cosB; tanB,senB, 1| o,

Estas equagdes cinemdticas (Relagio 3.32), as equagdes dindmicas
associadas aos movimentos eldsticos (Relagdo 3.31) em conjunto com as equagdes
dinimicas do movimento rotacional (Relagdo 3.29) formam o conjunto total das
equacdes do movimento que ao serem integradas numericamente, modelam um dado

sistemna fisico real.
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CAPITULO 4

DESENVOLVIMENTOQO DO MODELO DINAMICO
PARA O CASO ESTUDADO

Com o objetivo de exemplificar uma aplicagdo para a modelagem e para o
procedimento de controle desenvolvido anteriormente, neste capitulo € apresentado um
satélite exemplo constituido por um corpo central rigido, rotores e painéis solares

articulados, que sio considerados flexiveis apos a fase de abertura.

Na Segdo 4.1, discorre-se sobre o modelo fisico adotado para o satélite
exemplo ¢ definem-se as principais caracteristicas relacionadas com a orbita e atitude

nominal.

Na Segfio 4.2 ¢ iniciada com uma descrigdo geral sobre o funcionamento do
programa “EQDIN”, cuja finalidade ¢ auxiliar no desenvolvimento das equagdes do
movimento, em fun¢do da configuragdo fisica adotada para um dado sistema dindmico
particular. Este programa foi desenvolvido utilizando-se os recursos do manipulador

simbolico existente no “software” Mathematica (Wolfram, 1991).

Na Secdo 4.3 ¢ 4.4 detalha-se a descrigio fisica do sistema dinfmico
obtendo-se os dados necessdrios ao programa “EQDIN” para gerar as equagfes do
movimento. Na seqiiéncia, Segdo 4.5, apresentam-se as matrizes de massa, giroscopica e
de rigidez, para o caso linearizado e as equagdes ndo lineares. Finalmente na Se¢do 4.6

apresentam-se algumas simulagées para o sistema dindmico em malha aberta.

4.1 - Modelo Fisico do Veiculo e Atitude Nominal de Operacéo

O satélite escolhido para exemplificar a aplicagdo do procedimento de
controle possui um “lgy-out” semelhante ao do Satélite de Sensoriamento Remoto
planejado para ser construido pela Missdo Espacial Compicta Brasileira (MECB)

atualmente em fase de projeto voltado para a concepgdo da arquitetura mecénica e do
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sistema de estabilizagao e controle da atitude. ‘Este satélite para efeito do
desenvolvimento das equagdes do movimento foi considerado como sendo composto
por um corpo central rigido, cujo formato é o de um prisma reto de base retangular,
contendo um conjunto de trés rotores em seu interior e trés painéis solares flexiveis,
cada um engastado a uma face distinta do corpo central. A Figura 4.1, mostra de forma
esquemdtica o0 modelo fisico adotado para o satélite exemplo, em sua configuragdo

orbital final, na auséncia de deformagdes elasticas.

O sistema dindmico gerado por esta configuragio constitui um bom exemplo
de sistema ndo linear*complexo com caracteristicas favoraveis a aplicagdo do
procedimento desenvolvido. Além disto, o fato de poder-se, no futuro, implementar de
forma pratica conceitos inovadores do ponto de vista tedrico representa um grande
estimulo de desafio. Vale a pena salientar que esta escolha ndo acarreta nenhum tipo de
perda de generalidade, uma vez que os conceitos envolvidos sdo tratados sempre de

forma genérica no desenvolvimento do procedimento.

Puiiniis

Fig. 4.1 - Modelo fisico do satélite exemplo (painéis em repouso).

Na figura anterior, o referencial {B,%;¥,Z,} tem a origem B localizada no

centro de massa do corpo central e os eixos paralelos as diregdes principais de inércia; d;
sendo j= 1,2,3 é a distancia entre B e R;, o centro de massa do j-ésimo rotor, e 2L;, onde

i=1,2,3 sdo respectivamente a largura, a altura e o comprimento do corpo central.
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A seguir passaremos ao estabelecimento das principais hipdteses que
norteardo o desenvolvimento das equagdes do movimento da atitude. Assim sendo,
admite-se primeiramente que cada rotor esteja balanceado tanto dindmica como
estaticamente, tendo como eixo de rotagdo um dos eixos principais de inércia do corpo
central. Outra hipétese que € feita, refere-se ao movimento dos painéis, os quais quando
admitidos flexiveis, terdo um comportamento dindmico semelhante ao de uma placa
plana sujeita apenas ao movimento de flexdo (sem torgio ou compressdo). Serd suposta
também a existéncia de uma pequena dissipagdo e energia devida ao amortecimento

modal, garantindo uma estabilidade assintdtica para o sistema dindmico.

Com relagdo aos aspectos referentes a missio, supde-se que o satélite em
questdo deva coletar informages a respeito da superficie terrestre, tal como
sensoriamento remoto. Desta forma , € razodvel admitir-se que a orbita seja polar e por

simplicidade circular. A Figura 4.2 mostra o satélite estabilizado em sua 6rbita nominal.

Fig. 4.2 - Satélite exemplo numa 6rbita polar circular,

Como mostra a Figura 4.2, a estabilizagdo do satélite exemplo serd feita de
forma que a face sem painel permanega voltada para a Terra, mantendo os trés painéis

exteriores a4 sua Orbita. Nesta face serd posicionado o equipamento utilizado no
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monitoramento da superficie terrestre. Na posicao de atitude nominal, o sistema de

referéncia {B,%,,7,} estard alinhado com o referencial orbital{C,Ei g7 }

4.2 - O Programa “EQDIN"

Este programa foi desenvolvido de forma a ser o mais abrangente possivel,
diretamente aplicavel a satélites em érbita circular, constituidos por componentes de
mesmo tipo e formato similar ao do satélite exemplo, ou seja, a base pode ser
aproximada por um paralelepipedo regular, os rotores sdao aproximados por cilindros e
0s painéis solares aproximados por placas delgadas retangulares. Em linhas gerais, o

funcionamento deste programa pode ser visto na Figura 4.3.

Seqiliéncia de Rotagdes Descrigio Fisica do
Angulos de Atitude Satélite

Energias Cinética, Polencial Gravitac.onal ¢ Eldstice
Lagrangiane L

Equagoes Linestes Equagdes Lineares
Corpo Rigido Cotpo Flexivel
Mg+ Gg+ Kg =0 Mi+Gi+ Kg=Qae

Fig. 4.3 - Esquema simplificado do funcionamento

do programa “EQDIN".



87

O programa foi desenvolvido utilizando-se o manipulador simbélico do
“Software Mathematica”, o qual ¢ bastante versatil permitindo fazer integragdes,
derivagOes, operar diretamente com matrizes, com vetores, € realizar substitui¢Ges em

expressoes algébricas.

Como pode ser observado no esquema mostrado pela Figura 4.3, € fornecida

uma seqiiéncia de rota¢des que leva o Sistema Instantaneo {C,f;}ckc} , para o sistema

orbital {C,& gr } A esta seqii€ncia de rotagdes estdo associados os dngulos de atitude,

normalmente denominados Angulos de Euler. Estes angulos sio coordenadas
generalizadas do sistema e descrevern o desvio relativo entre os sistemas instantineo e

orbital num dado instante.

O bloco Descrigao Fisica do Satélite, Figura 4.3, leva em conta a quantidade
€ o tipo de cada componente existente fazendo a caracterizagdo do veiculo em estudo.
Neste bloco deve-se fornecer dados tais como, massa (densidade), momentos principais

de inércia e posicio do centro de massa para cada componente.

Em iltima analise, os dois primeiros blocos fornecem os dados suficientes
para que, na etapa seguinte, sejam calculadas as expressdes das energias cinética,

potenciais gravitacional e eléstica, e finalmente a expressdo da fun¢do Lagrangiana.

A Tabela 4.1 apresenta para cada componente, a informacdo que deve ser

fornecida no bloco Descri¢ao Fisica do Satélite, necessaria para a sua caracterizacio.

A seguir, visando a utilizagdo do programa desenvolvido para a obtengdo
das equagdes do movimento, serdo apresentadas para o satélite exemplo as informagdes

contidas nos dois primeiros blocos do esquema mostrado na Figura 4.3.

Apds a definigdo da seqliéncia de rotagdes e escolhidos os dngulos de atitude

passa-se a descrigdo fisica do satélite exemplo seguindo-se os passos da Tabela 4.1.
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TABELA 4.1 - Descricio Fisica do Satélite

Componente Informacio utilizada para caracterizacio+
Base - massa, momentos principais de inércia;

- posi¢ao de seu centro de massa, B, a partir de S.

Rotor - massa, momentos principais de inércia;
- matriz de rotagio Lcgy;

- Rgg; . posigdo de seu centro de massa a partir de §;

- @p; velocidade angular relativa & base.

Painel - densidade superficial, dimensdes, momentos principais de inércia;
- T,; , posi¢io e um elemento do painel ndo deformado a partir de A;;
- CM,; , posi¢io do centro de massa,

- €,;, deslocamento eldstico em termos de autofungdes;

- matriz de rotag@o Lcy; € a posicdo de A, a partir de S, f(’sm- .

4.3 - Seqiiéncia de Rotacoes e Angulos de Atitude

No Capitulo 3, definimos o Sistema de Referéncia do Satélite nio
Deformado {S,?'_JSES}, com seus €ixos alinhados com diregdes geometricamente
convenientes. No caso do satélite exemplo, levando em conta a geometria particular do

corpo central e a atitude nominal requerida, adotou-se alinhar o referencial {S ?JJET}

com as dire¢des dos eixos principais de inércia do corpo central; com isto, a orientagao
dos instrumentos na face inferior do veiculo ficou facilitada. E interessante observar que

com esta escolha, ficam também determinadas as dire¢des do sistema instantineo

[cijk}.

A seqiiéncia de rotagdes escolhida para a transferéncia do Sistema Orbital
{C,& gr } para o Sistema Instantdneo {C, ‘TJCEC}, representada na Figura 4.4, € dada

por:

| - rotagiio de um dngulo 8y em torno do eixo de arfagem &, representada por
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i 0 0
RT,(0,)=|0 cos(8,) sen(8,)). (4.1)
0 -sen(8,) cos(8;)

Esta rotagdo leva o eixo de rolamento para o plano formado pelos versores k.e .

2 - rotagdo de um dngulo &, em torno do eixo de arfagem g, representada por

cos(8,) 0 -—sen(f,)
RT,(0,)= 0 | 0 . (4.2)
sen(8,) 0 cos(8,)

Esta rotagdo faz com que o eixo de rolamento coincida com o ¢ixo &

c

3 - rotagdo de um 4ngulo 6 3 em torno do eixo de arfagem 7, representada por

cos(B;) sen(8;) O
RT,(9;)=|—sen(B;) cos(B;) 0. (4.3)
0 0 1

Esta rotag@o faz com que o eixo de arfagem coincida com o eixo i, .

Fig. 4.4 - Seqiiéncia de Rotagdes e Angulos de Atitude.

Desta forma, com base nas rotagoes estabelecidas anteriormente, Expressoes

4.1 a 4.3, pode-se formular a matriz de transferéncia total que leva o Sistema Orbital
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para o Sistema Instantineo do veiculo (Matriz de Atitude), denominada por Lgc e dada

por

Lec-RT/(03) RT(682) RTA(61) ,

que ao substituir as matrizes de rota¢io individual e efetuar as multiplicagdes resulta em

0, cB8; 50, 56, cB; +c0, 50, 56, 50, — B, 50, O,
Lec =) —cB, cB; B, cB; -0, 50, 56, 50, cB; +cb, 56, 50, |. (4.4)

Estes angulos €, i=1,2 e 3 séo conhecidos na literatura como Angulos de
Atitude e denominados simplesmente como angulo de arfagem, Angulo de guinada e

angulo de rolamento respectivamente

Na Relagido 4.4, para simplificar a notagdo, convencionou-se que cos(8 ;) e
sen(8 ;) fossem denotados simplesmente por ¢ ; e 56 ; , /=12 e 3, respectivamente;

sendo que os dngulos de atitude podem ser obtidos pelas relagdes

angulo em arfagem 18, =- arCtan[LL(la] (4.5)
Loc(33)

angulo em guinada : 82 =- arcsen(Lco(3,1)) (4.6)

angulo em rolamento  : §;=- arctan[Ml 4.7
Lec(LD)

Vale a pena observar que quando sen(@ ;) # * 1, podemos determinar
univocamente § ; através da Expressao 4.5, e dos sinais de sen(@ ;) e cos(8 ;), nos
termos Lcc(3,2) e Lec(3,3) da matriz de atitude, respectivamente. Para o dngulo 8 ;
procede-se de forma semelhante, utilizando-se a Relagdo 4.7 e os termos Lec{l,1) €

Lee(2,1).
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Quando sen(8 ;) = * 1, temos uma indeterminacgio facilmente identificavel

através das expressoes 5.5 ¢ 5.7, para € » = + /2, que pode ser evitada tomando-se os

seguintes dominio de validade para os Angulos de rotagéo

T <B; €1
2 < 8 < W2 (4.8)

-T<B; €1

A sequéncia de rota¢des e de angulos de atitude adotados serdo utilizados na
obtencdo das expressdes da velocidade angular absoluta do veiculo e do vetor de
cossenos diretores da vertical local, ambos escritos no sistema instantineo do veiculo.
Estes valores sdo utilizados no calculo das velocidades dos elementos de massa do
veiculo e na obtencdo a expressdo da energia potencial gravitacional, mostradas no

Capitulo 3.

4.3.1 - Velocidade Angular Absoluta

Uma grandeza necessdria para construir-se a expressdo da energia
cinemdtica do veiculo € a sua velocidade angular absoluta em relagdo ao referencial

inercial, denominada por ., que pode ser escrita no sistema instantaneo de referéncia

como
6, 0] [0 o,
@ = RT,(8,)RT(8,)] O [+ RT,(8,) 0, [+ 0 |+ Lcc| O |, (4.9)
0 0] |e, 0

onde @y ¢ o moédulo da velocidade orbital. Substituindo as relagbes anteriores na

Expressao 4.9 e efetuando-se as multiplicagdes tem-se

6,¢0,¢0; + 0,58, + m,ch,ch;
(I)C = _91C92S83 + 92683 - (1)06‘92&‘93 . (4‘10)
8,50, +6, + w,s0,
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4.3.2 - Obtencio dos Cossenos Diretores da Vertical Local

Para a seqiiéncia de rotagbes e angulos de atitude estabelecidos

anteriormente, o vetor dos cossenos diretores da vertical local, L, pode ser escrito no

sisterna instantineo como

L 0 8,59, + 50,50,c0,
L=|1,|=Lec|1|=]cB,c0; ~ 56,58,50, |. (4.11)
lz O —591692

4.4 - Descrigdo Fisica do Satélite

A descrigao do veiculo requer a utilizagao dos referenciais, {R; , lejRijj}C

{A,-,im-jm-km.}, respectivamente sistema de referéncia do j-€simo rotor e sistema de

referéncia do i-ésimo painel aberto, conforme definidos no Capitulo 3, conforme ilustra

a Figura 4.5.
Paincl Rigido

Fig. 4.5 - Referenciais adotados.

Por conveniéncia, para o caso em estudo, 0s referenciais{Rj,iRijijj}e

{A,,?Ai}mkm}, respectivamente sistema de referéncia do j-ésimo rotor € sistema de
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referéncia do i-ésimo painel aberto foram adotados como sendo paralelos ao sistema
{B,)"c 2¥gl B}, € com isto, as matrizes de rotagdo Lcg; € Lca: que aparecem na Expressido

3.1 ficam reduzidas a matrizes identidades, o que diminui bastante o nimero de

operagdes matriciais a serem executadas.

4.4.1 - Caracterizacio Fisica da Base

Para a caracterizacio da base (corpo principal do satélite), € necessério
fornecer a sua massa, seu tensor principal de inércia, e a posigdo de seu centro de massa,

B, a partir do centro de massa do veiculo no estado isento de deformagdes, S.

A massa do corpo central serd representada pelo simbolo mpg;, o tensor

. principal de inércia, calculado com relagdo ao ponto B, ji se encontra escrito no

referencial {C, ijCEC}, pois este foi definido de forma a estar paralelo ao referencial

do corpo central {B,X;3,Z,} sendo dado por

Jee O 0
Jp=| 0 Jg O
0 0 Jy

A localizagio do centro de massa da base, B, a partir do centro de massa do
veiculo no estado sem deformagdes, S, pode ser obtida utilizando-se a prépria defini¢do
do centro de massa aplicada ao veiculo como um todo, que com o auxilio da Figura 4.5

pode ser escrita como
m rpg = "Bs(l);c t rBS(Z)jC +f55(3)’;c, (4.12a)

onde os médulos das componentes do vetor rys sdo dadas por

' 3
ras(1)=mp d| + L, 2,-:1’”,45

rBS(2)=an2 d2 +niA2(L]+L2) (4.12b)



54

rys(3) =mgs dy +(my —mps XL + Ly),

com L,, L; e L; definidos na Figura 4.1; e finalmente a posi¢do de B a partir de S pode

ser encontrada fazendo-se simplesmente - 7 .

4.4.2 - Caracterizacio dos Rotores

Para a caracterizag@o fisica de cada rotor utiliza-se a sua massa, seu tensor
principal de inércia, a matriz de rotagdo LCRJ-:{R o igink Rj} - {C, foCEC}, a
localizagdo do seu centro de massa a partir a partir de S, }-?SRj, e sua velocidade angular
instantinea em relagdo 20 corpo central, ©,;, ambos escritos no sistema de referéncia

instantaneo {C ,TC}’CEC}.

A massa de cada rotor ¢ representada pelo simbolo mpgj; o tensor principal de

inércia calculado com relag@o ao ponto R, j4 se encontra escrito no referencial

{C, z?cjclzc}, pois este foi definido de forma a estar paralelo ao referencial do j-ésimo

rotor {Rj,f Rj}‘RjE Rj}, reduzindo as matrizes de rotagdo Lcg; a matrizes identidade. O

tensor principal de inércia do j-ésimo rotor € dado por

ey 00
Je=| 0 Jp; O
0 0 Jg

A Figura 4.6, mostra de forma esquemdtica os vetores posicao do centro de

massa Rgp,, € velocidade instantinea ®@p; para o j-€ésimo rotor, a partir do centro de

massa do veiculo sem deformagdes, S. Observando esta figura pode-se estabelecer as

seguintes relagdes para a posi¢do do centro de massa dos rotores

Rp, =d) ~ ras W ic — rps (D¢ —rge Dk,

Rpy = =rgs (Dic + [dzﬁfgs(z)]jc - ?‘35(3)Ec , (4.13)
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Rma = *fas(l)z'c = Fps (2)}C + [d3 - ”35(3)]Eo

onde os modulos das componentes do vetor 75, sdo aqueles dados pelas Equagdes

4.12b.

Fig. 4.6 - Disposi¢ao dos rotores.

4.4.3 - Caracterizacio dos Painéis Abertos

Para a caracterizagio fisica de cada painel aberto utilizam-se as suas

dimensdes laterais, sua densidade superficial, seu tensor principal de inércia, o vetor 7y

que estabelece a posigdo de um elemento de édrea infinitesimal do painel sem
deformagdes elasticas a partir do ponto A; e da coordenada do centro de massa deste

clemento  CM,,; escritos no  sistema de referéncia do  i-ésimo  painel
aberto {A,—,f,,,-L,EA,-}; utiliza-se ainda o vetor deslocamento eldstico é€,; definido em
termos das auto-fungdes de uma viga cngéstada—livre e livre-livre, e finalmente, a matriz
de rotagdo LCA,-:{A‘- ,f'AJAiIZA,.}—-) {C,fcfclzc}e a localizagdo do seu centro de massa a
partir a partir de S, R, .

A densidade superficial de cada painel serd representada pelo simbolo pa; €

a dimensao lateral por 2L;, i=1,2,3; o tensor principal de inércia calculado com relagio

ao ponto A;, se encontra escrito no rcferencial dos eixos principais de inércia do painel,
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-analogamente aos casos anteriores as matrizes de rotagio L¢u; ficaram reduzidas a

matrizes identidade. O tensor principal de inércia do i-ésimo painel aberto é dado por

Jai=] 0 Ju O
0 0 J,

A Figura 4.7, mostra de forma esquemdtica o corpo central e os painéis

deformados elasticamente, ressaltando para o painel A3 a localizagiio das grandezas
citadas anteriormente.

Paine] A} -

Painel AT~ < .

Fig. 4.7 - Satélite exemplo com painéis deformados elasticamente.

Denotando-se por x e y as coordenadas nas dire¢des longitudinal e

transversal para um elemento de drea dmy; do painel no estado nfio deformado, tem-se as

seguintes relagdes:

e Painel A;:
Fay =0 FA] Ty jm tx Em'

CMA.’ = (0,0,L-]),
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onde as coordenadas de dmy,; estio compreendidas no intervalo dado por

OSXSZL} € -Lz SySLz,

sPainel A,

Faz =0 Dy +x Jag 4y ko,

CM42=(0,L;,0),

onde as coordenadas de dmy; estio compreendidas no intervalo dado por

0<x<2L;e -L; <y<L;

e Painel A;:

Fas =0 [y fag +x EA?:’

CM4; =(0,0,-L)),

onde as coordenadas de dmy; estao compreendidas no range dado por

OSJCSZLI e -IL; SxSLg.

Supondo-se que os painéis solares estejam sujeitos apenas a movimentos

transversais cuja soluglo possa ser aproximada apenas pelo primeiro modo de vibragdo

de uma viga engastada-livre € pelo primeiro modo de uma viga livre-livre, conforme

mencionado no Capitulo 3, os deslocamento elasticos, no sistema do i-ésimo painel

aberto, podem ser escritos na forma da Expressio 3.13, como:

Ea(D=01(x) ') 7y,
£42() =000 §5'(0) Ty (4.14)

En() =050 83 (D) iy

onde C}I(t) , i=1,2 e 3 s@o as novas coordenadas generalizadas associadas ao primeiro

modo de flexdo do i-ésimo painel, e as autofungbes ¢, (x), i=1,2 e 3 sdo idénticas e

iguais a

: : L (L
¢'(x) = cosh 1875x —cos 1875:( —0,735| sinh 875;; —sin 1875x -‘
2L 2L 2L 2 )]

1 1 1 1
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Outros modos de flexdo ndo foram levados em consideragio pois, por terem
fregiiéncia natural mais alta, sdo mais dificeis de ser excitados, sendo portanto desta
maneira, razodvel admitir que o movimento de atitude dificilmente seria por eles

afetado de forma significativa.

Os deslocamentos eldsticos dos painéis Al e A3 serao supostos
antissimétricos, como ilustra a Figura 4.7. Isto € feito porque sdio estes modos que
afetam o movimento de atitude no eixo de guinada. Esta hipstese implica na redugio do

numero de graus de liberdade do sistema e por conseqiiéncia uma redugio no nimero de

coordenadas generalizadas elésticas, pois tem-se C_,i'(t) =— ;l(t) .

A localizagfo da origem do sistema fixo ao i-€stmo painel aberto a partir do

centro de massa do veiculo no estado ndo deformado, pode ser obtida observando-se a

Figura 4.7. Escreve-se entdo a posi¢io de A;, origem do referencial {Al-,fm_}’mfc'm}, a

partir de § no referencial {C, ?C}cf‘.c como:

Rgy = [Ly = ras(D]ic = ras(je —[Ls - r35(3)]]:c,
ESAZ = [Ll - rBS(l)]E:C + [Lz - rgs(z)].}:c - r35(3)EC s (415)
Rops =L = rasW]ic = 75 (DT +[Ls — ras ke,

onde rgg(i), i=1,2,3 sdo dadas pela Relagdo 4.12b. Vale observar que a escolha feita para
os referenciais ilustrados na Figura 4.7, faz com que as matrizes de transformagio Lca;

sejam reduzidas a matrizes identidade.

4.5 - Equacdes do Movimento

4.5.1 - Equacoes Linearizadas

Para obter-se as equagdes linearizadas de 2* ordem referentes ao
comportamento dindmico do satélite tomado como exemplo, incluindo a flexibilidade

dos painéis solares, deve-se inicialmente proceder uma descrigao apropriada do veiculo.
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Seguindo a Tabela 4.1 como roteiro e utilizando a caracterizagao apresentada nos itens
anteriores referentes a base, rotores e painéis solares, obtém-se imediatamente as

equagdes desejadas com o auxilio do programa “EQDIN".

A seguir, considerando-se que o vetor de coordenadas generalizadas scja

composto por
T
q =[616293C:l l210‘10%(13] ; (4.16)

pode-se entao obter as matrizes M, G e K para o sistema de 22 ordem linearizado, dadas

pela Relagdo 3.23.

A matriz de massa para o satélite exemplo fica dada por

o3 =1L 0 0 g, 0 0]
ij _ng M24 M25 O JR 0
JL0 My 000 J,

M= My 00 0 0 (4.17)

M 0 0 0
Simétrica Jp 00
Jp O

i g

onde

My =2 [6'.x dmy +2L, [¢'dm,, ;

Mt Mgy

Mys = H’l-y dmy, — rgs(3) J‘¢!dm,42 ;

Myy Maz

Mis =[ras(2)= Ly] [@'dmyy = [0'.x dimyy ;

My My

My =2[(0'Y dmy,;

’“Al
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2
1

Mg = [ @) dmy,——| [¢'.xdmy | .
m

Ay, Moz

e Jiﬁ, o=x,y,z € P=x,y,z sdo as componentes do tensor de inércia do veiculo em seu

estado nio deformado, e Jg sd0 0s momentos principais de inércia dos rotores, tomados
todos iguais. Vale observar neste momento que a varia¢@o introduzida pelo movimento
do centro de massa instantineo no tensor de inércia do veiculo, acabou sendo descartada

pelo processo de linearizagio.
Os elementos Mj4, M5 € M35 tém origem em

2 - -
Y [Ley €:0¢ X [Rsm t Leyi7a €4 )]dmm
i mAi
parcela da energia cinética proveniente do acoplamento entre as deflexdes eldsticas e a
atitude do veiculo, através de @.. J4 os termos Mas e Mss estdo relacionados com a

energia cinética de deformacao dos painéis.

A matriz giroscdpica para o caso exemplo € dada por

0 —2a,/ fz 2w,/ fy 0O 0 0 0 0
0 @ —J5=Jd5) 0 0 0 0 —ay,
0 0 0 0 wypg O
G= Gw 0 0 O 0 ]4.18)

Gss 0 0 0
anti-simétrica 0 0 0
0 0

L 0 |

onde os termos Gay € Gss 530 positivos e representam a dissipagdo de energia devido ao
amortecimento modal admitido para os painéis. Estes elementos foram acrescentados

artificialmente & matriz giroscépica.

Os elementos Gi;, Gys, Gi, Gas € Giy, 30 provenientes da parcela da
energia cinética devido puramente ao movimento de rotag&o do veiculo em tomo de seu

centro de massa.
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Os elementos Gia, Gi3, Ga3, Gz e G3y, Sdo provenientes da parcela da
energia cinética devido puramente ao movimento de rotagido do veiculo em torno de seu

centro de massa.

A matriz de rigidez obtida pelo programa de manipulagio algébrica para o

satélite exemplo é dada por

3035 -T5) -3l 3w/, 0 0 000
Q5(J3 =T —wgJy, Ky Kys 0 0O
do5(J5 -J3) 0 Ky 0 0 0
K 0
K= w 000 (4.19)
K, 000
Simétrica 0 0 0
0 0
I 0]
onde,

K, =2m§,[ [0'.x dmy, + L, [(D'dmm];

My iy

K, = mg( [¢'.y dmyy = rgs (3) j¢‘dmﬂ};

a2 ya

Ky = 40)%}[[’85(2) - Lz] J¢ldmA2 - J‘bl-x dmAZ];

a2 My3

Koa =203 [(9') dmy +40, [(30'/3x) dps,

Mg PS,

2 /)
Kso =0y [ (0" a’mAz—{ [ o' dmm} /mJL+2®2 [(09' /ox)*d g, ;

Pigg LY PS5,
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Os elementos Kj;, 1 <iej <3 provém da soma do termo da energia cinética

®LJ ®, com o termo da energia potencial gravitacional

3 3 L J=Cf., responsavel

1
2 C

pelos torques gravitacionais e que exprime um acoplamento entre distribui¢do de massa

¢ a posigao do satélite com relagio a vertical local.

4.5.2 - Eguacdes nao Lineares

Para obter-se as equacdes nao lineares referentes ao comportamento
dindmico do satélite tomado como exemplo, deve-se inicialmente proceder uma
descri¢do apropriada do veiculo, tal como aquela feita na Tabela 4.1 e em seguida
utilizar o programa “EQDIN”, que com base nas Relagdes 3.29, 3.31 e 3.32 fornecerd o
conjunto de equagdes a ser integrado numericamente, lembrando que o vetor de

coordenadas generalizadas € aquele dado pela Relagio 4.16.

(fo +24,87 + AeC%)“] +21,,8: (0 + 0,0, ) + (15 - -’rybtv - 2AeC§)032(03 -

o4

21xz£'0)3t.vl +2AeC2¢2ml + JRO)?.(DR = Mx (420)

(Jf;y +24,0% + Aecg)oc2 + 2Im§2(mf - m§)+ (J;f'z ~-J3 - 2Ae§|2)(010)3 +

21,8 +2A500, + Jpo0, = M, @.21)

(sz +2A,5F + Aegg)oh + 21m§2(al - mfm§)+ (Jf,y ~J3 - 2Ae<‘;§)mlm3 -

21,05, +24,5,0,0, + Jp0,0, = M, (4.22)

5

.. N I N

G+ (0F +03)6, + 2L, + 155 (a ~ 0,0,)= 0 @.23)
¥ 2 2 ng : Ixze

g, + (a)l +m3)C2 +27§2 +A—(oal - 0,0,)=0 (4.24)

€ €
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, =(cos, cosO, )l — (cos, senb,)a, (4.25)
o, = (sen B;)al +(cosB; ), (4.26)
o3 = —(tan®, cos6, )al +(tan 6, senb;)a, + o, (4.27)

onde temos as seguintes defini¢Ses:

4= [ (8 dm, + [ (') dm,, (4.28)
mA, md,y
I, =[rss(2)+ L,] [d'dm, — [¢'.xdm, (4.29)
mA, mA,

4.6 - SimulacGes em Malha Aberta

Para obter-se as equagdes que representam o sistema dindmico, deve-se
neste momento fornecer os valores numéricos para os dados utilizados na caracterizacio
do modelo fisico. Dados semelhantes aos do satélite de sensoriamento remoto da MECB
serdo utilizados para o satélite exemplo. A massa total foi tomada como sendo 200 Kg.
As massas utilizadas para 0s rotores foi de 7 Kg; ja os painéis solares foram tomados
como tendo 2,1 Kg, 1,4 Kg e 2,1 Kg respectivamente para o painel I, painel 2 e painel 3.
As dimensoes principais foram tomadas como sendo 2L;=0,7m, 2L,=1,0m e 21;=0,7m,

assegurando uma semelhanga fisica com modelo real do satélite.

A espessura dos painéis solares foi admitida como sendo h=1,3x107m. As
propriedades fisicas principais referentes aos painéis foram tomadas como:
¢ Modulo de Young (E) = 1,3x10° Pa;
¢ Coeficiente de Poisson (v} =0.3 ;

« Densidade Superficial (p) = 3,01 Kg/m’ .
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Os momentos principais de inércia relativos ao centro de massa para a

configuragio mostrada na Figura 4.1 foram estimados em:
J«=26,5 Kgm?, J,,=15.4 Kgm®, J,;=25,1 Kgm’;
J,=0,31 Kgm?, J,,=0,12 Kgm?, J,,=0,21 Kgm”.
Os trés rotores foram supostos idénticos, com momentos principais de

inércia iguais a Jz=0,0165 Kgm® . Por fim, a velocidade orbital do satélite foi suposta

como sendo oy=1,1x 10° rad/seg.

4.6.1 - Sistema Linearizado

Unlizando-se os dados referentes ao modelo fisico, os valores numéricos
dos elementos das matrizes de massa (M), giroscopica (G) e de rigidez (K) podem ser
encontradas através das Relagbes 4.17, 4.18 e 4.19 respectivamente. Logo em seguida,
de posse destas matrizes, constréi-se o sistema de equagdes linearizadas dado pela
Relag@o 3.27, o qual apds integragdo numérica simulard o comportamento do sistema
dindmico. Ndo deve-se esquecer que o vetor das coordenadas generalizadas associadas a

estas matrizes € aquele da Expressao 4.16.

Para observar o comportamento do sistema frente as condi¢des iniciais,
efetuaram-se algumas simula¢des em malha aberta (sistema dindmico livre de torques),
nas quais as condigdes iniciais variaram convenientemente objetivando mostrar as varias
formas de interagdo entre as partes flexiveis e o restante do sistema dinimico. Desta
maneira pdde-se verificar quantitativamente, a influéncia da flexibilidade dos apéndices

no movimento de atitude do satélite.

Para ilustrar o que foi mencionado anteriormente, mostra-se a seguir os
resultados referentes a uma simulagdo na qual empregaram-se condigdes inicials nio
nulas apenas nas coordenada generalizadas referentes ao movimento eldstico dos

patnéts.
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A Figura 4.8 mostra o comportamento das coordenadas generalizadas C{ "0

e £3'(#), associadas respectivamente a0 movimento antissimétrico dos painéis laterais e

ao movimento do paine! superior, quando a deflex@o inicial na extremidade livre dos

painéis A, ¢ A3 foi de um milimetro.

Observa-se na Figura 4.8 que o movimento dos painéis laterais ndo afeta de
forma perceptivel o movimento do painel superior, indicando que os painéis em questdo

estdao acoplados dinamicamente de forma muito ténue.

100 — _~ Painel Lateral
W
% 009 Painel Superior
O loo_ H.HHNNHHH

. LAARLARARRARAAL

0.00 1.00 2.00
Tempo ( seg.)

Fig. 4.8 - Deslocamento eldstico na extremidade dos painéis.

A Figura 4.9 mostra o movimento de atitude induzide devido a0 movimento
eldstico dos painéis, onde pode-se constatar que para esta condig¢o inicial, 0 movimento
dos painéis laterais induz movimento nos angulos de guinada e de arfagem, com nitido

acoplamento entre eles. Em guinada a amplitude inicial tem cerca de 1x107 graus,

enquanto que em arfagem ela € muito menor.
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Fig. 4.9 - Movimento Induzido nos Angulos de Atitude.

Para a ordem de grandeza considerada no grafico da Figura 4.9, nio ¢

percebido movimento no dngulo de rolamento.

A Figura 4.10, a seguir, mostra o comportamento das coordenadas eldsticas
:'(I) e {}'(1), quando a extremidade livre do painel superior ¢ submetida a um desvio

de um milimetro da posigo de repouso. Nesta figura nota-se que, mais uma vez, o
movimento de um painel ndo induz movimento no outro. O deslocamento elastico do
painel superior induz um movimento observdvel apenas no dngulo de rolamento como

pode ser visto na Figura 4.11.

1.00 Painel Superior

'é‘ —

E

e

c

GEJ 0.50 —f

g

R

g i |

A

' __Painel Lateral
0.00 T I '

000 i 00 2.00
Tempo (seg.)

Fig. 4.10 - Deslocamentos Elasticos na Extremidade dos Painéis.
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—— Guinada
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‘Tempo ( seg.) .
Fig. 4.11 - Movimento Induzido nos Angulos de Atitude.

Os resultados ilustrados pelas Figuras 4.9 ¢ 4.11, mostram gue o modelo
consegue expressar de forma bastante clara o acoplamento existente entre 0 movimento
eldstico dos painéis laterais € 0 movimento em guinada, e entre o movimento do painel

superior € 0 movimento em rolamento.

Deve-se ressaltar ainda que os movimentos induzidos nos dnguios de atitude
foram bastante pequenos principalmente em virtude da grande diferenca existente entre
os momentos de inércia do satélite como um todo e os momentos inércia dos painéis

solares.

4.6.2 - Sistema Nio Linear

Utilizando-se os dados referentes ao modelo fisico, os valores numéricos
dos coeficientes que aparecem nas Relagdes 4.20 a 4.27 podem ser encontrados através
das Relagdes 4.28 a 4.29. Logo em seguida, de posse destes dados, constréi-se o sistema
de equagbes que simulard o comportamento do sistema dindmico. Nio se deve esquecer
que o vetor das coordenadas generalizadas associadas a estas matrizes € aquele da

Expressao 4.16.

Para observar o comportamento do sistema frente as condigbes iniciais,

efetuaram-se algumas simulagdes em malha aberta (sistema dindmico livre de torques),
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nas quais as condigdes iniciais foram ajustadas convenientemente com o objetivo de
mostrar as formas de interagfo entre as partes flexiveis € o restante do sistema dindmico.

Desta maneira pdde-se verificar quantitativamente, a influéncia da flexibilidade dos

apéndices no movimento de atitude do satélite.

Para ilustrar o que foi mencionado anteriormente, mostra-se a seguir os
resultados referentes a uma simulagao tipica na qual empregaram-se condigdes iniciais

ndo nulas apenas nas coordenada generalizadas referentes ao movimento eldstico dos

painéis.

A Figura 4.12 mostra o comportamento das coordenadas generalizadas
}l(t) e C'll(t), assoctadas respectivamente a0 movimento antissimétrico dos painéis

laterais e a0 movimento do painel superior, quando a deflex@o inicial na extremidade

livre dos painéis A, e A3 foi de um milimetro.

Observa-se na Figura 4.12 que o movimento dos painéis laterais nao afeta de
forma perceptivel o movimento do painel superior, indicando que os painéis em questio

estao acoplados dinamicamente de forma muito ténue.

100 — “ ‘ _~ Painel Lateral
E -
E
b
g 000 Painel Superior
:
L
[ el
g —
0

100 — I | I

0.00 100G 200
Tempo { seg.)

Fig. 4.12 - Deslocamento Elastico na extremidade dos Painéis.
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A Figura 4.13 mostra o movimento de atitude induzido devido ao
movimento eldstico dos painéis, onde pode-se constatar que para esta condigdo inicial, o

movimento dos painéis laterais induz movimento nos ngulos de guinada e de arfagem.

00 —

f e Guinada

1

001 —

Angulo antude (graus)

Rolamento
Arfagem

L J

.00 b O 200
Tempo ( seg.)

Fig. 4.13 - Movimento Induzido nos Angulos de Atitude.

Pra a ordem de grandeza considerada no grafico da Figura 4.13, nao é
percebido movimento no dngulo de rolamento. Por fim, vale a pena observar que as
amplitudes tanto dos deslocamentos eldsticos como dos dngulos de atitude apresentam
um pequeno decaimento ao longo do tempo devido a introdugdo do amortecimento

modal nos painéis laterais.

A Figura 4.14, a seguir, mostra o comportamento das coordenadas eldsticas
(1) e £Y(1), quando a extremidade livre do painel superior € submetida a um desvio

de um milimetro da posigdo de repouso. Nesta figura nota-se que, mais uma vez, o

movimento de um painel ndo induz movimento no outro.

O deslocamento eldstico do painel superior induz um movimento observavel

apenas no dngulo de rolamento como pode ser visto na Figura 4.15.
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Fig. 4.14 - Deslocamento Elastico na extremidade dos Painéis.
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Fig. 4.15 - Movimento induzido nos Angulos de Atitude.

Os resultados ilustrados pelas Figuras 4.13 e 4.15, mostram que o modelo
consegue expressar de forma bastante clara o acoplamento existente entre o movimento
eldstico dos painéis laterais € o0 movimento em guinada, e entre 0 movimento do painel
superior e 0 movimento em rolamento. Deve-se ressaltar ainda que o movimento
induzido nos angulos de atitude foram bastante pequenos em virtude da grande
diferenga existente entre os momentos de inércia do satélite como um todo e os

momentos inércia dos painéis solares,
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CAPITULO 5

APLICACAO DO PROCEDIMENTO DE CONTROLE
SIMULACOES, TESTES E RESULTADOS

Este capitulo ¢ dedicado a apresentagio de um procedimento de controle
para sistemas dinimicos ndo lineares do tipo multi-entradas multi-saidas (Multi-input
multi-output - MIMO), desenvolvido através da utilizagdo de RNAs tendo como base a
estrutura do Controlador com Modelo Interno (Internal Model Control - IMC). O
procedimento de controle proposto utiliza redes neurais artificiais estaticas do tipo
Perceptron de miltiplas-camadas, cujos pesos das interconexdes so ajustados através
da busca de um valor minimo para a func¢éo erro utilizando-se a técnica da filtragem

otima de Kalman.

Na Se¢édo 5.1, discorre-se de forma qualitativa sobre os aspectos gerais
envolvidos com o controle de sistemas dinimicos aeroespaciais, enfocando suas

principais caracteristicas.

A Seclio 5.2 é dedicada ao estabelecimento das linhas basicas a serem
seguidas durante a implementacio do procedimento de controle, faz-se uma breve
discussdo sobre alguns aspectos relacionados com a aplicagdo das redes neurais
artificiais ao modelamento e controle de sistemas dindmicos e estabelece-se a
metodologia a ser seguida para o treinamento da rede neural do modelo ¢ do controle

respectivamente.

Na Se¢do 5.3 procede-se & particularizagfio do procedimento de controle
apresentado para uma aplicagio de interesse na area de controle de atitude de satélites
artificiais; discorre-se sobre o processo de treinamento da rede neural de identificagfo,
enfocando-se a topologia da rede neural utilizada, fun¢do de ativag@o, numero de
neurdnios, ¢ vetores de entrada e saida. Mostra-se ainda a metodologia empregada

para gerar os dados de treinamento e o comportamento da rede de identificagdo apos a
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realizagdo do treinamento. A topologia da rede neural do controle enfocando o tipo de
funcdo de ativagdo utilizada, nimeros de neurdnios e vetores de entrada e saida sio
aprescntados, € finalmente, na Sec¢do 5.4 apresentam-se os testes aos quais o
procedimento de controle foi submetido, onde os resultados sdo analisados e

comentados.

5.1 - Controle da Atitude de Veiculos Espaciais

Entende-se por atitude de um satélite a sua orientagio angular no espago em
relagdo a algum referencial conhecido. Uma escolha adequada deste referencial é feita
em fungdo do propdsito com que se fard uso da atitude. Para expressar numericamente
esta orientagio, define-se um outro referencial, soliddrio ao corpo do satélite, como por

exemplo, o coincidente com os eixos principais de inércia.

Controlar a atitude de um veiculo significa tomar agdes, segundo regras
previamente estabelecidas, e atuar sobre os dispositivos de controle, com o objetivo de
forgar o veiculo a ter uma orientagdo espacial desejada, pré-especificada pela missdo,
durante sua vida itil. Tal fun¢do requer o conhecimento da atitude e érbita do satélite a
cada instante € manipula torques provenientes de fontes externas (gradiente de
gravidade, campo geomagnético, pressdo de radiagio solar, etc.) ou internas (jatos de
gés frio, propulsores a hidrazina, volantes de inércia, rodas de reagdo, etc.) para atingir
seu objetivo. Normalmente, a agdo do controle se divide em duas fases importantes:
manobras e estabilizagao. Na fase de manobras o objetivo € permitir tanto a colocagio
do satélite em sua orbita final e atitude especificada (manobra de aquisi¢do), como
eventuais mudangas na atitude ao longo de sua vida util, conforme as especificagdes da
missao. J4 na fase de estabilizago, o objetivo € manter o satélite na atitude especificada
requerendo, normaimente, apenas pequenas corregoes de atitude comparadas com as da
fase de manobra.. As informagdes, que fornecem ao controlador meios para que este
possa avaliar o desvio da atitude com relagio a uma referéncia, sao obtidas dos sensores
que juntamente com os demais dispositivos, integram o sistema de controle como um

todo. A Figura 5.1 mostra na forma de um diagrama de blocos as partes integrantes de
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um sistema de controle genérico, em malha fechada, normalmente implementado nas

aplicagdes voltadas para a 4rea espacial.

% (Y Controle —** _|planta =¥ .
g -
=) Estimador 1&— Sensores =

f

erros

Fig. 5.1- Controle de um sistema dindmico

No diagrama apresentado observa-se que o bloco denominado “sensores” é
responsdvel pelo fornecimento do vetor de observagdes, y(f), contendo informagdes a
respeito da atitude do veiculo; as quais podem ser obtidas através de sensores de posigio
(magnetdmetros, sensores de horizonte, sensores de estrelas, sensores solares, etc.}), de
sensores de velocidade (girdmetros) ¢ de sensores de aceleragoes (acelerdmetros). As
observagdes efetuadas pelos sensores sio na seqii€éncia manipuladas pelo estimador de
estado, de forma a obter-se uma estimativa x'(t) para o vetor de estado do satélite,
normalmente constituido pelos dngulos de atitude, velocidades angulares, deformagdes
elasticas, etc. Em seguida, o controlador compara este valor estimado para o estado com
uma referéncia previamente fornecida x4(r) ¢ comanda os atuadores com o objetivo de
reduzir o erro entre a estimativa e a referéncia. O estimador de estado, em algumas
situagdes especificas, que dependem do tipo de parametrizagio da atitude e dos sensores
empregados, pode nio estar presente no diagrama do controlador, sendo substituido por
um simples elemento de filtragem dos ruidos inerentes ao processo de aquisi¢do das

observacdes pelos sensores.
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5.2 - Procedimento de Controle Proposto

5.2.1 - Aspectos Gerais

Nas aplicagdes relacionadas com a identificagdo e controle de sistemas
dindmicos, ¢ comum o emprego de redes neurais estaticas com miiltiplas-camadas que
sdo realimentadas com informagdes da planta somente durante a fase de treinamento,
onde, na grande maioria dos casos, 0 ajuste dos pesos associados as interconexdes entre
os neurdnios dé-se através da utilizagdo do método do gradiente aliado ao procedimento
de retro-propagagdo do erro, muito embora em alguns casos, este seja um processo
bastante lento, demandando um elevado tempo de processamento para convergir
(Antsaklis, 1992). Conforme mencionado, a precisdo de modelagem obtida por este tipo
de rede neural, apds a fase de treinamento, depende basicamente da topologia da rede
neural e da dindmica do sistema. O nimero de neurénios e o nimero de camadas, a
fungdo de ativagdo e alguns pardmetros inerentes aos algoritmos de treinamento sio
normalmente escolhidos de forma empirica, pois ainda ndo se conhecem métodos que
permitam estabelecer a topologia da rede em fung@o da precisdo requerida. A
experiéncia tem mostrado gue guanto maior o nimero de camadas, melhor € a
representacdo do sistema dindmico acarretando, no entanto, num decréscimo na
capacidade de generalizag@o da rede neural. Desta maneira, observa-se que existe uma
solugio de compromisso entre a fidelidade ao modelo, o tamanho da rede neural e a
capacidade de generalizagio que variam de caso para caso em fungido do tipo de

problema a ser resolvido (Nguyen e Widrow, 1990).

Apesar do aspecto inovador e das relevantes vantagens apresentadas pela
metodologia do controle baseado na utilizagdo de RNAs, atualmente a grande maioria
dos sistemas de controle para satélites artificiais ainda sao desenvolvidos segundo a
teoria de controle convencional, ficando restrito a apenas uma minoria de casos
particulares a aplicagio desta nova metodologia. Isto deve-se, em grande parte, ao fato
de que para usufruir das potencialidades inerentes as redes neurais e construir um

controlador com qualidade superior aos controladores convencionais tém-se um
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substancial acréscimo na complexidade do “hardware” e “software” embarcado,
traduzido, principalmente, por um elevado grau de paralelismo nos calculos e grande
numerc de sensores. No entanto, a julgar pelas pesquisas e desenvolvimentos na area
dos microprocessadores, acredita-se que esta condigdio serd, em breve, parcialmente
superada; dando lugar & proxima gera¢@o de sistemas de controle, que ganhariio maior
flexibilidade por terem em maos processadores com maior poder de calculo e maior
capacidade de memoria, como por exemplo os “Transputers” que oferecem alta
velocidade de comunicagdo entre processadores adjacentes numa arquitetura paralela

{Hunt et al., 1995).

Na grande maioria dos casos, como mencionado no Capitulo 1, os satélites
sdo langados carregando seus apéndices recolhidos numa forma compacta, s6 os
abrindo quando em o6rbita. Apéds a abertura de tais apéndices tem-se uma situagio
bastante complexa do ponto de vista da dindmica do veiculo, pois estes apéndices, na
maioria das vezes sdo elementos bastante flexiveis que, devido aoc movimento de
abertura, passam a apresentar movimentos vibratdrios que podem interagir com o resto
da estrutura induzindo movimentos que perturbam a atitude do veiculo. Em vista disso
¢ levando em consideracio a complexidade inerente a este problema, propde-se entdo
uma metodologia de controle baseada na utilizagfio de redes neurais cujos objetivos

principais sejam:

e promover o controle da atitude (aquisicdo de atitude) sob a interferéncia dos
aspectos mencionados anteriormente, partindo-se de uma condi¢io inicial
aleatdria dentro de um dado envelope de possibilidades geradas a partir do

langamento do veiculo;

e preservar 0 apontamento (manuten¢do da atitude) quando das manobras

periédicas necessarias para corregio de Orbita.

Com base na descrigdo efetuada no Capitulo 2, enfocando as principais
caracteristicas dos esquemas de controle mais comumente utilizados, conclui-se que o

Controle com Modelo Interno (IMC) € aquele que apresenta maior potencial para ser
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aplicado com éxito na solugio do problema de controle colocado no pardgrafo anterior,
pois entre outros fatos, a estrutura de controle neural IMC ja foi bastante estudada
estabelecendo-se e constatando-se suas excelentes propriedades em termos de robustez e
estabilidade (Hunt e Sbarbaro, 1991). Do ponto de vista pratico, com relagdo a
implementagdo, a principal vantagem desta estrutura de controle em relagdo as demais
reside no fato de poder-se efetuar ¢ treinamento de rede neural de forma “off-line” o que
permite que se construam conjuntos de dados de treinamento apropriados contribuindo
de forma efetiva para o treinamento da rede. Além disso, outro aspecto que merece
destaque € a presenga da realimentag@o do erro entre a saida da planta e a saida da rede
neural de identificagdo permitindo que o controle atue de forma a compensar eventuais
perturbages para as quais a rede de controle nio foi treinada, além de promover uma
maior estabilidade para o sistema de controle. Desta forma o procédimento proposto
utilizara redes neurais estaticas de muiltiplas camadas na formulagio de um controlador
adequado a sistemas dinimicos ndo lineares cujas caracteristicas variam lentamente com

0 tempo.

5.2.2 - Rede Neural de Identificacao

A rede neural que representa o modelo para o sistema dinimico, também
chamada de rede de identificacdo deve conter na entrada o sinal de controle e outras
varidveis importantes na caracterizagio do sistema dinimico ¢ como saida as proprias
varidveis que foram utilizadas para caracterizar o sistema dindmico. Com relagdo a
topologia, adota-se iniéialmcnte uma rede neural com alimentagdo direta composta por
duas camadas ocultas, além das camadas de entrada e de saida. Denota-se a saida do
sistema dindmico y,(f), como sendo um vetor de saida m-dimensional, € a entrada do
sisterna u(t), como sendo um vetor de entrada r-dimensional. Pode-se entdo empregar
amostras destes vetores e compor um conjunto de dados para treinar a rede de

1dentificagdo.

A rede neural de identificagio possui como entrada um vetor constituido

pelas saidas do sistema dinimico e pelas entradas do sistema dindmico (varidveis de
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controle). Para a rede neural de identificacio (modelo), os vetores de entrada e saida,

Xm(?) € yma(?) respectivamente, sao forrmados por
X ()= () u" (=1, uT =Ty, ¥ =D ys (0 =TT
Yma(t) = yp(t) 5.1

onde Ty e Ty representam a ordem de grandeza dos atrasos de tempo a serem

considerados para as entradas e para as saidas do sistema dindmico respectivamente.

Teoricamente pode-se para pequenas amplitudes de movimento, em tormo de
uma condi¢gdo nominal, determinar os valores de T, e Ty, nos casos onde se conhece a
ordem da fungfo de transferéncia do sistema linearizado; ou seja, T, € igual a ordem do
numerador e Ty, € igual a ordem do denominador. Na prética, no entanto, € sempre
bastante dificil obter-se a informacao a respeito da ordem da funczo de transferéncia
equivalente para sistemas nio lineares, e assim sendo, algum método heuristico deve ser

utilizado para estabelecer o valor dos pardmetros Ty, € Ty,

O principal objetivo do treinamento da rede neural num dado instante de
tempo r é encontrar o valor 6timo para o vetor de pesos w tal que o seguinte indice de

performance seja minimizado

J(w) = %|:[w —w] P [w-w]+ i[Em(:)]T R [Em(t)]} (5.2)

=

sujeito a
E, (1) = [ Ypa (1) = ¥ (0)]

Y ()= S W0 £ Wi 03,0 53)

onde Wpo(f) é uma matriz de dimensio apropriada formada pelos pesos das
interconexdes entre a camada de entrada e a primeira camada oculta da rede neural,
Wamaa(f) é uma matriz de dimensdo apropriada constituida pelos pesos das interconexdes

entre a primeira camada oculta ¢ segunda camada oculta da rede neural; Wm3s(f) € uma



118

matriz de dimensdo apropriada formada pelos pesos das interconexdes entre a segunda
camada oculta € a camada de saida da rede neural; e finalmente f (.)é o vetor formado
pelas fungbes de ativacdo para os neurdnios pertencentes as camadas ocultas. No

presente trabalho o seguinte vetor de fungdes de ativagao € utilizado:
FE=[F ) f ) f(x,)] (5.4)

onde x=[xy, x3.. . ., x,l]T ¢ um vetor genérico n-dimensional. Do ponto de vista teérico,
cada neur6nio pode ter uma fungiio de ativagao distinta, entretanto neste trabalho adota-
se a mesma funcdo de ativagio para todos os neurdnios das camadas ocultas, pois isto

acarreta muitas simplificagdes quando da implementagdo do c6digo computacional da

rede neural.

Para um dado instante de tempo, o problema colocado anteriormente reduz-
se a um problema normal de treinamento para uma rede neural, sendo que existem
vdrios algoritmos de treinamento que poderiam ser utilizados para determinar tais
matrizes de pesos. Elegeu-se para esta finalidade o algoritmo de treinamento com base
no filtro estendido de Kalman aliado ao mecanismo de retropropagacgio para o célculo
da matriz de derivadas parciais; metodologia esta j4 tratada em detalhes no Capitulo 2,

cujas equagOes basicas sdo aqui apresentadas novamente.

Desta forma, num dado instante, as equagbes bdsicas do algoritmo de

treinamento para o ajuste dos pesos sao dadas por:

— —k[-k —k
Wi :wﬁ+Kn[Zﬁ -H,’fwa]
sz :[I—EﬁH:fFu (5:5)
— — — — 77!
Kﬁ = P(,‘Hﬁr[Hk P.er,fT +Rﬁ]

onde a matriz Rf & admitida como sendo diagonal, conforme as aproximagdes de

hipétese fundamentadas no Capitulo 2, Segdo 2.4.1.3.
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5.2.3 - Rede Neural de Controle

Devido a rede neural do controle envolver o inverso do modelo do sisterna,
atengdo especial deve-se dispensar a obtencgdo deste modelo inverso. Hunt e Sbarbaro,
1991, discorreram a respeito de duas formas de modelamento inverso via rede neural.
No presente trabalho, adota-se a Modelagem Inversa Especializada para implementar a
rede neural controladora, tendo em vista as caracteristicas favoraveis apresentadas por
esta metodologia conforme mencionado no Capitulo 2. A figura a seguir mostra a

estrutura basica adotada na modelagem inversa especializada.

Ve + - ¥

Tf:, (1)

Algoritmo
de
Aprendizagem

Rede I"Ieural u Rede Neural
Contrb\le = Modelo

\

Fig. 5.2 - Modelagem Inversa Especializada

Os dados de entrada para a identificagdo do modelo inverso sao os mesmos
utilizados no modelo direto. A inica diferenca esta relacionada com a retirada dos sinais
de controle aplicados no instante ¢t , e a inclus@o do valor de referéncia para os as
varidveis de estade no instante 1+1. Assim, a rede neural do controie recebe como
entrada um vetor contendo informagdes a respeito do ponto de operagdo para o sistema
(“set point™) ysp, valores atrasados do sinal de controle e valores atrasados da propria
saida da rede neural do modelo; a saida € um vetor contendo as varidveis de controle &,
o qual é enviado para o sistema dindmico e para a rede neural de identificagdo
simultaneamente. Considerando a rede neural controladora, a saida desejada que

consiste na agfo do controle u, ndo pode ser definida explicitamente, tornando bastante
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dificil a elaboragiio de um conjunto de dados de treinamento para a rede do controle
somente. Para resolver esta dificuldade, constrdi-se uma rede controladora auxiliar a
qual € constituida pela combinacdo da rede neural do controle e da rede neural do

modelo, como mostrado na Figura 5.2, através do retdngulo em linha pontilhada.

Do ponto de vista da rede controladora auxiliar, a saida da rede y, € idéntica
a saida da rede neural do modelo y,, € a saida desejada y.q € igual ao valor do ponto de
operagdo ys. Muito embora o vetor de saida da rede controladora auxiliar e da rede
neural do modelo serem idénticos, o vetor de saidas desejadas para estas duas redes
neurais nio sdao os mesmos. O erro a ser minimizado durante o processo de treinamento
da rede controladora auxiliar é neste caso a diferenga entre a saida desejada para o
sistema ys, € a saida do sistema y,, que em muitas aplicagdes pode ser aproximada pela
saida da rede neural do modelo y,, que foi previamente treinada. Neste ponto fica claro
entdo que, o objetivo central do processo de treinamento da rede controladora auxiliar €
reduzir o erro de controle tanto quanto possivel através da adaptagio somente dos pesos

associados as interconexdes entre 0s neurdnios da rede neural controladora,

A rede controladora auxiliar pode ser vista como uma dnica rede neural, de
tal forma que o algoritmo de retro propagagio pode ser naturalmente utilizado para
avaliar a matriz de derivadas parciais. Os vetores de entrada e saida x{¢) e y.(t) podem

ser formados como:

x (O =[yo @ Yot =Dy Y1t = Ty )t (= 1)yt 1 = Ty )T

Yed(l) = ysp(2), (5.6)

Yelt) = Ym(2),

onde T, e T4 possuem interpretacio andloga ao que foi estabelecido para o conjunto de

treinamento da rede de identificagdo.

A resposta da rede controladora auxiliar para uma entrada x.(¢) pode ser

adquirida através da propagacdo da rede neural controladora e da rede neural do modelo,
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seqilencialmente. A tnica diferenca no processo de treinamento da rede neural, do
controle, acontece durante o processo de retropropagacdo do erro; onde considera-se a
rede controladora auxiliar como uma rede parcialmente treinada, cujas matrizes de pesos
referentes a rede neural do modelo permanecem fixas; e assim, durante o processo de
retropropagacio, somente as matrizes de pesos referentes a rede neural controladora sio
adaptadas. A rede neural do modelo neste processo funciona apenas como uma pornte
para retropropagar o sinal do erro. O processo de treinamento pode ser representado pelo

seguinte problema de otimizagao nio linear:

J(w)= %[[w— W] P [w-w]+ %[Ec(t)]T R“'[Ec(t)]] (5.7)
sujeito a

E (1) =[y4()~ y.(0)]

Vo) = 3u() = [ Wa S W f Wiz (D%, (D] (5.8)

u(t) = fIW 5, f W) fTW, 5 (0x, (1]

onde y.(t) é o vetor de saida da rede neural controladora auxiliar, W, »(f) € uma matriz
de dimensdo apropriada formada pelos pesos das interconexodes entre a camada de
entrada e & primeira camada oculta da rede neural; Wy23(f) € uma matriz de dimensio
apropriada constituida pelos pesos das interconexdes entre a primeira camada ocultae a
segunda camada oculta; W,34(f) ¢ a matriz de pesos entre a segunda camada oculta e a
camada de saida da rede neural; e finalmente f (.)é o vetor formado pelas fungdes de

ativagdo dada pela Relagdo 5.4.

Q processo de treinamento da rede controladora auxiliar € bastante similar a
aquele utilizado para treinar a rede neural do modelo, descrito nos pardgrafos anteriores,
cujas equagdes bdsicas sdo novamentc apresentadas. Assim, a matriz de atualizagdo dos

pesos € dada pela seguinte equagio:

%
Wi

- —k |k f(_k
= wy +K{,[Zh’ -H; W!i]
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P = [1 -KuH{ [P, (5.9)
_ — _ - 7!
Ki=PuH! [H“ PyHY + Rﬁ-]

onde a matriz R} é admitida como sendo diagonal, conforme as aproximagdes de

hipétese fundamentadas no Capitulo 2, Se¢do 2.4.1.3.

5.3 - Particularizag@o para o Caso Estudado

Para exempiificar a aplicagdo do procedimento de controle adota-se um
satélite com configuragao semelhante ao satélite de sensoriamento remoto da MECB-
Missao Espacial Completa Brasileira. O objetivo neste caso € controlar a atitude do
satélite-exemplo préximo da condi¢iio nominal de operagio onde os painéis solares ja se
encontram abertos (manobra de apontamento € manutengdo da atitude), sendo que para
isso, foi admitido que durante os instantes iniciais da missdo outras estratégias de
controle foram aplicadas com o objetivo de colocar o satélite nesta condigao, partindo-
se da atitude inicial fornecida por ocasido da separagio e injecdo do satélite na sua 6rbita

nominal.

Durante a fase de apontamento fino, o satélite dispord basicamente de um
sensor de horizonte terrestre infravermelho e um sensor solar fino de dois eixos. Tais
sensores posicionados de forma adequada sobre o corpo principal do satélite atendem ao
requisito de observabilidade durante toda sua vida util. Para isto, o sensor de horizonte
terrestre serd posicionado de forma a ter o eixo do cone de varredura paralelo a diregao
do eixo +z (eixo de arfagem) do referencial solidario ao corpo do satélite e, com isto,
este sensor medird diretamente os dngulos de atitude referentes aos desalinhamentos nos
eixos de arfagem e rolamento; ja o sensor solar, serd posicionado na face +z do corpo
principal do satélite de forma que o angulo de atitude no eixo de guinada possa ser
observado diretamente por ele. Durante a manobra de apontamento fino da atitude,
normalmente sdo requeridos torques de magnitude bastante baixa, da ordem de 102 Nm,

indicando que os atuadores a serem utilizados também gerem torques nesta faixa de
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valores. O satélite em questdo dispord de trés atuadores do tipo Roda de Reagdo com
capacidade maxima de torque da ordem de 0,2 Nm, suprindo de forma adequada os

torques demandados pelo sistema de controle.

Neste caso estudado em particular, as variaveis que especificam o estado do
sistema dindmico ao longo do tempo sdo observadas diretamente pelos sensores de
atitude e assim, a rede neural pode ser alimentada diretamente com os dados dos
sensores. Para tanto, supde-se que apds serem submetidas a um tratamento apropriado
para filtragem de erros e tendéncias, as observagdes dos sensores estejam disponiveis ao

longo do tempo, propiciando a montagem do vetor de entrada para a rede neural.

Tendo em vista a ordem das equagdes diferenciais que regem o fenémeno
fisico real (propagacio da atitude de um satélite estabilizado em trés eixos), considera-
se inicialmente, que uma entrada atrasada para cada sensor retenha a informagio
necesséria para introduzir o cardter dindmico a rede neural. Sendo, 6;(t-1), B,(t-1) e
8.(1-1), os dngulos de desalinhamento entre o sistema de referéncia fixo no corpo do
satélite e o sistema de referéncia orbital, medidos pelos sensores de atitude no instante
t-1; e ainda, w(#-1), ®y(t-1) e w,(t-1), como taxas de variagdo temporal dos angulos de
atitude (velocidades angulares) em torno de cada um dos eixos do sistema de referéncia
soliddrio ao corpo no instante r-1. Estas medidas, juntamente com seus valores no
instante -2, fardo parte do vetor de entrada para a rede neural. Vale a pena mencionar
neste momento que, devido ao satélite ndo dispor de sensores capazes de medir
velocidades angulares, elas sdo obtidas através da derivada numérica da informagéo dos

sensores de atitude , apds prévia filtragem destes sinais.

Além das informagdes a respeito do estado do sistema dindmico, devem
fazer parte do vetor de entradas para a rede neural de identificagéo, os sinais de controle
referentes aos atuadores. Neste caso-estudo, o conjunto de atuadores disponiveis para o
controle de apontamento fino é composto por um conjunto de 3 rodas de reacéo, sendo
que cada uma delas é posicionada no satélite tendo o eixo de rotagdo de seu rotor

alinhado com um eixo geométrico do satélite. Para este tipo de atuador, o torque
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aplicado é fung¢do da magnitude da aceleragdo angular e da prépria inércia do rotor, As
rodas de reac@o especificadas para o satélite exemplo, podem fornecer uma gquantidade
de movimento angular maxima da ordem de 3 N.m, sendo que a inércia da parte girante
€ de 0,0165 Kg.mz, e, portanto, o torque maximo exercido pelo sistema deve ser da

ordem de 0,2 N.m.

O controle serd constituido por um vetor com 3 sinais representados por:
Tx(0), T)(£) e T,(1) atuantes nos eixos x, y e z do satélite respectivamente. Os valores dos
sinais de controle no instante ¢ juntamente com seus valores no instante -1 e ¢-2 fario
parte do vetor de entrada para a rede neural, utilizando-se um intervalo de discretizagao
de 1 segundo. Assim, recorrendo-se a Relagdo 5.1, e tomando os valores de Ty, € Ty,

ambos iguais a 2, o vetor de entrada para a rede de identificagéo fica dado por:

xm(£) = [To(8), Ty(0), T(1), Tu(2-1),Ty(- 1), T (- 1), Te(£-2),T(1-2),T(£-2),
O.(t-1),0,(£-1),04t-1),0:(+-2),0,(1-2),0,(¢-2)
(2-1), @(t-1), ,(t-1), an(r-2), &y(1-2), wy(1-2)] (5.10)

Em resumo, a rede de identificagio possui como entradas 6 valores dos
dngulos de atitude, 6 valores das velocidades angulares e 9 valores do sinal de controle,
totalizando 21 valores de entrada. Como saidas, esta rede apresenta estimativas para os
3 valores dos dngulos de atitude e para as 3 velocidades angulares, totalizando 6

elementos no vetor de saidas.

Para adotar o niimero de neurdnios em cada uma das camadas procurou-se
tomar por base as referéncias citadas na literatura, entretanto, dentre as aplicagdes
encontradas, nenhuma possui tantas entradas como o problema descrito agui. Desta
forma, um procedimento empirico de tentativa e erro deverd ser utilizado para auxiliar
na adogio do ndmero de neurdnios para cada camada. A metodologia utilizada constitui
em arbitrar-se uma dada topologia e efetuar-se o treinamento da rede monitorando as
caracteristicas do erro. Apds este primeiro treinamento, altera-se a topologia da rede
neural e efetua-se novo treinamento. Comparando-se os erros obtidos em ambos os

treinamentos, extraem-se informagoes sobre o tipo de alteragio que € mais conveniente
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para chegar-se a uma topologia mais apropriada. Apds alguns testes onde variou-se o
nimero de neurdnios em cada camada e verificou-se o erro ao final do treinamento
neural. Apresenta-se entdo, uma configuragdo composta por 22 neurdnios na camada de
entrada (21 elementos de enirada mais 1 devido ao “bias™), 31 neur6nios na primeira
camada oculta, 11 neurbnios na segunda camada oculta ¢ 6 neurdnios na camada de
saida. Com relagdo a fungfo de ativagdo, adotou-se a fungio tangente hiperbdlica para

todos 0s neurdnios.

5.3.1 Treinamento da Rede de Identificacdo

Na implementagio do procedimento de controle proposto, o primeiro passo
a ser cumprido € o treinamento da rede de identificagdo. Este treinamento € executado
de forma “off-line” utilizando-se para tanto o esquema da modelagem direta,
mencionada no Capitulo 2, e o vetor de entradas construido segundo a Relagao 5.10.
Como os dados de entrada sdo definidos em dominios bastante distintos e portanto
podem assumir valores bastante diferentes, julgou-se por bem aplicar um fator de escala
apropriado para os dados de forma a trabalhar na rede neural com dados adimensionais.
Espera-se com isso, que os dados fiquem numericamente compativeis entre si, evitando
que sejam criadas zonas de saturacao e tendenciosidade durante o processo de

treinamento.

Com o objetivo de efetuar um treinamento bastante representativo, e desta
forma, garantir que a identificagdo do sistema dinimico fosse consistente, admitiu-se
que a atitude inicial fosse qualquer, arbitrada aleatoriamente no intervalo de +5 a -5
graus no inicio de cada simulagdo. A velocidade angular inicial foi considerada nula; o
que facilitou o processo de treinamento, pois diminuiu o universo das possibilidades
para as condi¢des iniciais. Deve-se salientar, no entanto, que tal hipétese é compativel
com o modelo fisico real, no qual, durante a fase de apontamento fino da atitude do
satélitc, observa-se a existéncia apenas de velocidades angulares residuais da ordem de

0,01 graus/seg.
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Como este treinamento € feito de forma “off-line”, tem-se a liberdade de
criar artificialmente conjuntos de treinamento apropriados de tal forma a cobrir , se
possivel, todo o dominio de atuagiio do controle e das varidveis que representam o
sistema dinadmico. Gerando sinais de controle “sintéticos” efetuaram-se entdo 10
simulagdes através da integragdo numérica do conjunto de equagdes desenvolvido no

Capitulo 4.

A cada simulagao, cuja duragdo foi de aproximadamente 100 segundos, os
dados referentes ao tempo, torques aplicados aos rotores, dngulos de atitude e
velocidades angulares, foram armazenados de forma seqgitencial num arquivo de saida, o
qual serviu como base para compor o conjunto de dados para o treinamento da rede
neural. Os sinais de controle foram gerados de tal forma que o torque aplicado aos
rotores variasse linearmente no tempo, em analogia a uma excitagio através de uma
fungdo rampa. A cada simulagdo utilizaram-se condi¢es iniciais distintas e também
valores diferentes para a inclinago da rampa que caracteriza a variagdo temporal do
torque. Em todos os casos, tomou-se cuidado para que ao longo das simulagdes o torque
aplicado, os dngulos de atitude ¢ as velocidades angulares sempre se mantivessem
contidos nos respectivos dominios de validade, qual sejam: +0,2Nm para o torque
méximo aplicado, £5 graus para os angulos de atitude e +1,2 graus/seg para as

velocidades angulares.

O procedimento de treinamento da rede de identificagdo foi mantido ativo
até que se conseguisse um erro médio quadritico da ordem de 1x107, valor este
arbitrado de forma compativel com o erro fornecido pelos sensores de atitude. Este valor
de erro somente foi atingido apds cerca de 40 conjuntos de simulagdes. Alguns
pardmetros importantes que foram empregados neste processo de treinamento foram:
magnitude inicial da matriz de covaridncia do erro no estado (pesos) de 100, pesos
iniciais arbitrados de forma aleatéria com amplitude maxima de 0,2 , magnitude da
matriz de covaridncia do ruido nas observagdes (diagonal) de 0,01. Além destes

paridmetros, utilizou-se também uma espécie de fator de esquecimento igual a 0,9 que
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foi- utilizado na propagacio da matriz de covaridncia auxiliando na convergéncia do

processo.

Para verificar se a rede neural de identificagio incorporou de fato o
comportamento dindmico do sistema, efetuou-se um teste com condigbes iniciais
diferentes daquelas utilizadas durante o treinamento, onde as rodas de reagio foram
comandadas com um perfil de aceleragdo constante durante um determinado intervalo
de tempo e, logo em seguida, foram comandadas durante 0 mesmo intervalo de tempo
com o mesmo valor de acelerag@o s6 que no sentido contririo, simulando uma sitdag:ﬁo
real de operagdo para corrigir perturbagdes peridédicas na atitude. Os resultados sdo

mostrados de forma gréfica nas figuras a seguir.

Nas Figuras 5.3, 5.4 e 5.5 mostram-se as curvas sobrepostas referentes aos
dngulos de atitude simulados , estimados pela rede neural de identificagdo e o erro
existente entre estes dois valores. Nota-se nestas figuras, que o erros mantém-se restritos
a faixa de aproximadamente 0,2 graus, compativeis com o erro médio quadrético da

ordem de 1x107 apresentado ao final da fase de treinamento da rede neural.
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Fig. 5.3 - Angulo em guinada.
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Fig. 5.5 - Angulo em rolamento.

Nas Figuras 5.6, 5.7 ¢ 5.8 mostram-se as curvas sobrepostas referentes as
taxas de variacOes dos angulos de atitude simuladas, estimadas pela rede neural de
identificagdo e o erro existente entre estes dois valores. Observa-se em todos os casos
que o erro mantém-se dentro dos limites compativeis com o erro médio quadrético

apresentado pela rede neural ao final da fase de treinamento.
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Observando as figuras apresentadas, pode-se concluir que o treinamento da
rede neural de identificagdo foi bastante satisfatério, sendo que o nivel de erro

conseguido € plenamente compativel com a precisdo dos sensores de atitude.

5.3.2 - Identificacio do Modelo Inverso

Este treinamento também & executado de forma “off-line” utilizando-se para
tanto o esquema da modelagem inversa especializada na forma descritana Secéo 5.3.1,
sendo o vetor de entradas construido através da Relacao 5.6. De forma semelhante ao
que foi feito para o treinamento da rede de identificagio, os dados serdo
compatibilizados segundo o a aplicagio do mesmo fator de escala estabelecido na se¢ao

5.3.1.

Neste caso em particular, recorrendo-se a Relagdo 5.6, e tomando os valores
para de Ty, e T4, ambos igual a 2, o vetor de entrada para a rede de controle fica dado

por:

X = [Tot-1), T (t-1), To(2- 1), T2-2),Ty(2-2),T(2-2),
(D), 80,6 (£),6:(2-1),6,(1-1),6,(t-1),8:(1-2), 6,(1-2),6,(2-2)
@' (D),0" (0,0 (1), 0(1-1), B1-1), W L1-1), OL-2), ©(1-2), @L-2)] (5.11)

Em resumo, a rede de controle possui como entradas 9 valores dos angulos
de atitude, 9 valores das velocidades angulares e dos painéis e 6 valores do sinal de
controle, totalizando 24 valores de entrada. Como saidas, esta rede apresenta 3 sinais

referentes aos torques aplicados sobre as rodas de reagio.

A topologia da rede neural de controle foi estabelecida tomando como base
as linhas gerais delineadas para a rede de identificagdo, propde-se, entdo, uma
configuragdo composta por 25 neurénios na camada de entrada (24 elementos de entrada
mais | devido ao “bias™), 41 neurbnios na primeira camada oculta, 11 neurbnios na
segunda camada oculta e 3 neurdnios na camada de saida. Com relagdo 3 fungio de

ativagio, adotou-se a fungio tangente hiperbélica para todos os neurénios.
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Um aspecto que merece um tratamento especial quando do treinamento do
modelo inverso da planta estd relacionado com a escolha do sinal de referéncia.
Normalmente, este valor de referéncia € obtido em fun¢do do objetivo a ser atingido
pelo sistema de controle. De modo geral, os valores de referéncia sdo fungdes do tempo,
e definem a trajetdria que o satélite € obrigado a seguir. Casos particulares ocorrem
quando esta trajetoria possui um valor constante pré-especificado. No caso do controle
de atitude para satélites artificiais deve-se tomar cuidados adicionais na elaboragio desta
trajetria de referéncia, levando em consideragio aspectos tais como: o intervalo de
discretizacdo € os torques maximos admissiveis pelo sistema de controle, assim como a
existéncia de observabilidade durante o periodo de manobra. Por exemplo, no caso
estudo nio se poderia efetuar a manobra de apontamento durante a fase nio iluminada
da &rbita, pois nesta condigdo nao terfamos observabilidade em um dos angulos de
atitude. No caso em questdo, apés alguns testes, chegou-se a conclusao de que a forma
mais adequada para gerar os valores de referéncia € supor que o sistema dindmico sob a
acdo do controle tenha um comportamento semelhante ao de um sistema de segunda
ordem com freqiiéncia natural compativel aos momentos principais de inércia do

satélite.

Levando em conta os aspectos relatados anteriormente propbe-se a

elaboracdo da seguinte fungao a ser utilizada como referéncia:

0(t,), parat =0
a(r) = 0 P
O, parat 215,

B(1) = 6(t,)e " sen(bt +¢), para 0 <1< thuy (5.12)

onde as constantes a, b, ¢ sdo calculadas em funcdo do momento de inércia, do

amortecimento, e do tempo previsto para a manobra ..

Como neste caso o estado da rede neural € constituido pelos &ngulos de
atitude (informagdes dos sensores) e pelas respectivas velocidades angulares (calculada
numericamente), o sinal de referéncia deve conter também informagdes sobre a posi¢io

e a velocidade angular do veiculo ao longo do tempo. Desta forma, na elaboragdo do
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conjunto de dados de referéncia para uma dada manobra, deve-se também calcular a
velocidade angular do veiculo dada pela derivada da Expressdo 5.12. Deve-se salientar
neste ponto que esta fungio adotada para gerar os valores de referéncia nao € unica.
QOutras fungdes podem ser construidas utilizando-se trechos de fungdes ciibicas,
quadraticas e lineares, ajustadas adequadamente para assegurar a continuidade entre
cada trecho € o atendimento as condi¢des de contorno nos instantes inicial e final da

manobra, como por exemplo, a fun¢io cicloidal dada por:

0(r) = 06(1y) 1——t—+—]—sen ZEL (5.13)
lom 2R ! m

onde O(1,) € o valor inicial arbitrado para o 4ngulo de atitude e 3, € 0 tempo previsto

para a manobra.

O treinamento da rede do controle também ¢é feito de forma “off-line”,
“oferecendo a liberdade de criar artificialmente conjuntos de treinamento apropriados.
Utilizou-se para o treinamento os valores de referéncia gerados a partir da Relago 5.12
com 10 combinagdes distintas de condigdes iniciais envolvendo um desvio angular
maximo de 10 graus em cada um dos eixos coordenados. Acrescentou-se ainda
pequenas variagdes nos parametros (a.b, e ¢) utilizados pela fungio de referéncia
{Relagdo 5.12) com o objetivo de criar uma faixa de possibilidades em torno de um

valores médios de referéncia.

Alguns parimetros importantes que foram empregados neste processo de
treinamento foram: magnitude inicial da matriz de covariincia do erro no estado (pesos)
de 10, pesos iniciais arbitrados de forma aleatéria com amplitude méxima de 0,1 ,
magnitude da matriz de covariincia do ruido nas observagdes (diagonal) de 1. Além
destes pardmetros, utilizou-se também uma espécte de fator de esquecimento igual a
0,85 que foi utilizado na propagagio da matriz de covaridncia auxiliando na

convergéncia do processo.
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5.4 Teste do Controlador IMC

Uma vez ajustados os pardmetros das redes neurais de identificagdo e de
controle, pode-se montar o controlador IMC e submeté-lo a testes para verificar o seu
desempenho. Na segfo 5.4.1 mostra-se os resultados referentes a uma situa¢io nominal
isenta de qualquer tipo de perturbagdo externa na atitude. Na Se¢do 5.4.2 mostra-se os

resultados referentes a uma situagdo onde adicionou-se um torque externo ciclico.

Para a condigdio inicial dada, a resposta do sistema dindmico ser4 mostrada
através de uma seqiiéncia de 3 graficos:
e resposta dos dngulos de atitude,
e resposta das velocidades angulares do satélite,

¢ torques demandado aos atuadores.

5.4.1 - Teste Condi¢cio Nominal

O objetivo do presente teste ¢ verificar se, a partir de condigdes iniciais
dadas, o controlador IMC ¢ capaz de promover a manobra de apontamento da atitude.
As condigdes iniciais para os dngulos de atitude foram adotadas como:

angulo de arfagem (Ox(to)) = 10 graus;

angulo de guinada (9,(to)) = 6 graus;

angulo de rolamento(0,(ty)) = 8§ graus.
Para construir o conjunto com os valores de referéncia utilizou-se a relagéo 5.11 com os
seguintes valores para as constantes a, b, c:

direcdo de arfagem a=0,75 - b=1,8 - c=1,2;

diregio de guinada a=0,75-5=1,2 - ¢c=0,8 ;

diregdo de rolamento ¢=0,70 - b=1,9-c=14;
sendo que para todos os casos o tempo final de manobra foi adotado como 50 segundos,
significando que em 50 segundos, 0 controle deve trazer o angulo de atitude para

proximo de zéro, alinhando os referenciais instantaneos e orbital.
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5.4.1.1 - Manobra no eixo de arfagem

As Figuras 5.9 e 5.10 mostram respectivamente a curva de resposta obtida
para o dngulo de atitude em arfagem e correspondente velocidade angular, sobrepostas
as curvas do respectivo sinal de referéncia. A Figura 5.11 mostra o torque aplicado ao
atuador para a manobra no eixo de arfagem. Observa-se nestas figuras, que ao final da
manobra de apontamento tanto o &ngulo de atitude como a velocidade angular do
satélite estdo dentro dos valores aceitdveis, previstos pela especificagdo da atitude
nominal. Nota-se também que o torque aplicado 2o rotor manteve-se limitado a valores

compativeis com o atuador em questdo.
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Fig. 5.9 - Angulo de atitude no eixo de arfagem.
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Fig. 5.10 - Velocidade angular no eixo de arfagem.
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Fig. 5.11 - Torque demandado ao atuador em arfagem.

5.4.1.2 - Manobra no eixo de guinada

As Figuras 5.12 e 5.13 mostram respectivamente a curva de resposta obtida
para o dngulo de atitude em guinada e correspondente velocidade angular, sobrepostas
as curvas do respectivo sinal de referéncia. A Figura 5.14 mostra o torque aplicado ao
atuador para a manobra no eixo de guinada. Observa-se nestas figuras, que ao final da
manobra de apontamento tanto o &ngulo de atitude como a velocidade angular do
satélite estdo dentro dos valores aceitdveis, previstos pela especificagdo da atitude
nominal. Nota-se também que o torque aplicado ao rotor manteve-se limitado a valores

compativeis com o atuador em questéo.

6.00 —
s _
‘% 4 .00 —
X I
En 200 — ferénch
referéncia
<f — /
2
B 0.00 —
£ _ T~ saida da rede
-2.00 T | T | I | I |

Q.00 40.00 BU.00 120,00 164.00
Tempo (seg.)

Fig. 5.12 - Angulo de atitude no eixo de guinada.
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Fig. 5.14 - Torque demandado ao atuador em guinada.

4.5.1.3 - Manobra no eixo de rolamento

As Figuras 5.15 e 5.16 mostram respectivamente a curva de resposta obtida
para o dngulo de atitude em rolamento e correspondente velocidade angular, sobrepostas
as curvas do respectivo sinal de referéncia. A Figura 5.17 mostra o torque aplicado ao
atuador para a manobra no eixo de rolamento. Observa-se nestas figuras, que ao final da
manobra de apontamento tanto o &ngulo de atitude como a velocidade angular do

satélite estdio dentro dos valores aceitdveis, previstos pela especificagdo da atitude
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nominal. Nota-se também que o torque aplicado ao rotor manteve-se limitado a valores

compativeis com o atuador em questdo.
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Fig. 5.15 - Angulo de atitude no eixo de rolamento.
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De forma geral, pode-se dizer que o procedimento de controle abordado €
capaz de efetuar a manobra de apontamento do satélite cumprindo com o propésito
inicial. As oscilagdes na extremidade livre dos painéis apesar de ndo serem mostradas
nos graficos anteriores se mantiveram dentro de valores bastante pequenos da ordem de

3x10”mm, ndo introduzindo nenhum tipo de perturbagdo sensivel na atitude do veiculo.

5.4.2 - Teste na Presenca de Perturbacdes

O objetivo do presente teste € verificar o desempenho do controlador neural
nas situagbes em que o sistema dindmico estiver submetido a perturbacdes externas para
as quais as redes neurais de identificagdo e de controle ndo tenham sido treinadas.
Nestes testes, de forma semelhante aos testes executados anteriermente, estaremos
querendo constatar se a partir de condigdes iniciais dadas, o controlador IMC € capaz de
promover a manobra de apontamento ¢ manutencao da atitude nominal. As condigdes
iniciais para os angulos de atitude foram adotadas em conformidade com os testes

anteriores.

5.4.2.1 - Perturbacio nas Propriedades de Massa do Satélite

Para a realizagdo deste teste efetuou-se um acréscimo ficticio de 10% nos
valores dos momentos principais de inércia do satélite, simulando uma situagio de pane
estrutural ou de desconhecimento parcial da propriedades de massa do sistema dindmico
a ser controlado. O objetivo principal € verificar se o controlador apesar de ndo ser

treinado neta situacao consegue cumprir com seus objetivos.

As Figuras 5.18 e 5.19 mostram respectivamente a curva de resposta obtida
para o angulo de atitude em arfagem e correspondente velocidade angular, sobrepostas
as curvas do respectivo sinal de referéncia. A Figura 5.20 mostra o torque aplicado ao
atuador para a manobra no eixo de arfagem. Observa-se nestas figuras, que ao final da
manobra de apontamento tanto o dngulo de atitude como a velocidade angular do

satélite estdo dentro dos valores aceitdveis, previstos pela especificagdo da atitude
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nominal. Nota-se também que o torque aplicado ao rotor manteve-se limitado a valores
compativeis com o atuador em questdo. Observa-se ainda comparando as Figura 5.11 e
5.20 que o atuador foi mais solicitado no presente teste, o que € perfeitamente aceitivel
em fungdo da variagdo na propriedades de massa do veiculo. Resultados semelhantes a

estes foram verificados quando a manobra de atitude ocorre nos outros dois eixos.
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Fig. 5.20 - Torque demandado ao atuador em arfagem.

Observando os graficos anteriores pode-se dizer que o procedimento de
controle abordado, mesmo na presenga de incertezas nas propriedades de massa do

satélite, € capaz de efetuar a manobra de apontamento.

5.4.2.2 - Torque Perturbador Externo

Para a realizagdo deste teste apds 80 segundos de simulagdo, introduziu-se
artificialmente ao sistema dindmico um torque externo ciclico com amplitude maxima
de 0,02 Nm. O objetivo principal € verificar se o controlador apesar de ndo ser treinado

neta situagdo consegue cumprir com seus objetivos.

As Figuras 5.21 e 5.22 mostram respectivamente a curva de resposta obtida
para o dngulo de atitude em arfagem e correspondente velocidade angular, sobrepostas
as curvas do respectivo sinal de referéncia. A Figura 5.23 mostra o torque aplicado ao
atuador para a manobra no eixo de arfagem, onde pode-se observar a existéncia de uma
demanda de torque de caréter peridédico por parte do atuador. Observa-se nestas figuras,
que ao final da manobra de apontamento tanto o dngulo de atitude como a velocidade
angular do satélite estdo dentro dos valores aceitdveis, previstos pela especificagio da
atitude nominal. Nota-se também que o torque aplicado ao rotor manteve-se limitado a

valores compativeis com o atuador em questdo
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Observando os graficos anteriores pode-se dizer que o procedimento de

*

controle abordado € suficientemente robusto apresentando resultados satisfatérios

mesmo na presenga de torques perturbadores externos ao sistema dindmico.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS

Procurou-se, neste trabalho, investigar as possibilidades para a utilizagio
de RNAs em controle de atitude de satélites artificiais terrestres enfocando suas reais
potencialidades e eventuais problemas de ordem pritica quando da implementagio

do procedimento de Controle Neural.

Durante a fase de implementagio da estratégia de controle, pdde-se
constatar que realmente o ponto forte das RNAs est4 relacionado com a capacidade
de mapeamento ndo linear, notadamente na identificagdo de sistemas dinimicos
através da técnica denominada Modelagem Direta. J4 na identificagdo do modelo
inverso, quer seja através da Modelagem Inversa Generalizada ou da Modelagem
Inversa Especializada, cuidados especiais devem ser tomados principalmente com
relagdo a escolha das variaveis eleitas para representar o sistema dindmico, pois elas
desempenham um papel fundamental na obten¢do do mapeamento inverso da planta.
Deve-se salientar ainda, que o tempo demandado para o treinamento assim como a
precisdo obtida dependem em geral do método de ajuste utilizado e da escolha da
condigdo inicial para os pesos das interconexdes. Assim sendo, sempre que possivel
deve-se utilizar algum processo que ajude a arbitrar 0s valores inicials para 0s pesos,
como por exemplo a utilizagdo de Fronteiras de Decisfio exploradas por Nascimento

Jr. (1994).

Os esquemas de controle que permitem treinamento “off-line” da rede
neural possibilitam uma aplicagdo mais imediata devido a simplictdade envolvida,
entretanto sua confiabilidade e robustez sdo limitadas, pois tais controladores
possuem uma faixa de operacio bastante restrita e desta forma ndo estao aptos a
compensar eventuais distirbios ou interagdes espurias entre 0 meio externo € a planta
a ser controlada. Nestes casos, como ndo se tem o requisito de processamento em

tempo real, os procedimentos utilizados para o treinamento da rede neural podem ser
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mais sofisticados, contemplando, por exemplo, mecanismos para acelerar a
convergéncia e melhorar a robustez. Ainda mais, quando o treinamento € feito “off-
line”, pode-se construir conjuntos de dados para treinamento com propriedades pré
estabelecidas de forma a excitar modos especificos do sistema dindmico facilitando o

processo de treinamento da rede neural.

Nos esquemas de controle mais elaborados, tais como os controladores
adaptativos onde ambas as redes de identificagdo € de controle devem ser treinadas
de forma “on-line”, a carga computacional representada pelo algoritmo de
treinamento deve ser minimizada, assim, nesta situagio, deve-se utilizar métodos de
treinamento mais simples e rdpidos para que os requisitos de processamento em
tempo real possam ser atendidos. Neste caso, o conjunto de dados para o treinamento
sé pode ser construido através das saidas da planta, enqiianto outro esquema de
controle colocado em paralelo com o controlador neural assegura o funcionamento

do sistema.

Apesar de mais apropriados e com melhores caracteristicas em termos de
robustez, a aplicagio de esquemas de Controle Adaptativos para o controle da atitude
de veiculos espaciais defronta-se, desde o principio, com a dificuldade associada ao
elevado numero de variaveis de estado que geralmente sdo utilizadas para escrever o
fendbmeno do ponto de vista dindmico e cinematico. Assim, durante o
estabelecimento da arquitetura da rede neural, deve-se estar preocupado com a
obtengdo de uma configura¢ao bésica minima para a rede neural. Trabalhos recentes
na area mostram a preocupacao dos pesquisadores com este fato, desenvolvendo
procedimentos que estimulam o “nascimento” de neur6nios, segundo um dado
critério, durante o processo de treinamento. Desta forma, a rede neural inicia o
treinamento com uma dada topologia a qual vai sendo modificada e adaptada durante

o processo de treinamento.

Neste trabalho mostrou-se que um controlador relativamente simples

pode ser implementado com o objetivo de promover o apontamento fino do
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movimento de atitude de um satélite artificial. Para os testes, desenvolveram-se
rotinas computacionais utilizando-se o Microsoft Fortran Power Station 1.0, no
ambiente Windows 3.11 € um micro computador 486 Dx4-100 MHz. Quando
necessario, empregou-se alocacdo dindmica de meméria para introduzir maior

flexibilidade entre as rotinas empregadas.

Testes € simulagdes envolvendo os métodos de treinamento, abordados
no Capitulo 2, mostraram, que ao final do treinamento, as RNAs que utilizaram a
filtragem de Kalman (com processamento local} apresentaram um erro médio
quadrético com magnitude uma ordem de grandeza menor que o erro apresentado
quando as mesmas RNAs foram treinadas pelo método do Gradiente. Em virtude
disto, adotou-se a filtragem de Kalman para efetuar o treinamento das redes neurais
utilizadas no procedimento de controle. Deve-se resaltar entretanto que a
aproximagdo para processamento local desempenha papel fundamental para
viabilizar este método de treinamento, pois caso contririo a matriz de covariancia dos
pesos das interconexdes pode assumir uma dimensdo extremamente elevada

inviabilizando a implementagido computacional do método.

As simulagdes, mostradas no Capitulo 5, abordando de inicio um caso
onde o sistema dindmico foi linearizado e em seguida outro caso onde o sistema
dindmico foi considerado completamente nio linear, evidenciam que a estratégia de
Controle Neural IMC apesar de funcionar parcialmente em malha aberta apresentou
um desempenho aceitdvel, compativel com a especificagdo dada pelos requisitos
funcionais da missio, uma vez que o objetivo principal consistia em a partir de uma
condigdo inicial dada, dentro de um dominio conhecido, levar o satélite até¢ a
condig@o de nominal especificada por desvios nos angulos de atitude da ordem de 0,5
graus e nas velocidades angulares da ordem de 0,02 graus/seg, em torno de cada um

dos eixos coordenados.

A trajetoria de referéncia foi utilizada apenas para gerar valores

apropriados para o *'set-peint” que alimenta o controlador de forma a estabelecer uma
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transigdo suave entre a condigao inicial e final de manobra. Desta forma, bastou que
o controle fosse capaz de fazer com que o sistema seguisse a trajetdria de referéncia
no sentido médio. Esta transi¢do de forma suave, possibilitou ao controle minimizar
as inversdes de velocidade que € um ponto bastante critico em termos de desgaste
para os atuadores do tipo roda de reagdo; fato este normalmente dificil de ser
conseguido através dos controladores convencionais dos tipos Preoporcionais

Integrais Derivativos (PID).

O controle das oscilagdes induzidas nos angulos de atitude, devido a
vibragdo dos painéis solares, ndo pdde ser contemplado no caso estudado pois como
mostram as Figuras 4.9 e 4.11 tal interagio ¢ bastante pequena e nao pdde ser
observada pclos sensores de atitude. Desta forma os sensores funcionaram como uma
cspécie de filtro impedindo que a rede neural fosse estimulada com aqueles desvios
angulares. Entretanto, acredita-se que os controladores neurais sejam capazes de
tratar problemas desta natureza, bastando para isto que se disponha de elementos
sensores € atuadores apropriados para trabalharem com uma taxa de amostragem bem

mais elevada que a demandada para o sistema de controle da atitude.

Em resumo, o controle de atitude ¢ o controle das vibragdes estruturais
induzidas devido ao sistema de controle ativo ou devido as perturbagdes externas ao
sistema dindmico constituem dois problemas distintos com escalas de tempo bem
diferentes e provavelmente ndo poderdo ser tratados de forma conjunta pela mesma

metodologia.

Com relagdo 4 manipulagio algébrica, pode-se dizer que todo o esforgo e
tempo gasto no sentido de desenvolver o programa EQDIN, que auxilia a obtengao
das equagdes do movimento foram vilidos. Este programa, ainda longe de ser
completamente operacional, se bem trabalhado, pode se transformar numa poderosa
ferramenta para a andlise dindmica da atitude. Vale a pena dizer que para maior
abrangéncia de atuagdo, algumas alteragbes estdo previstas para ser feitas ao

programa bisico, permitindo que se utilizem painéis e corpo central com formatos
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diferentes dagueles adotados até entdo e desenvolver as equagdes do movimento para

a fase de desdobramento dos apéndices articulados.

Tendo em vista o carater exploratdrio e pioneiro do presente trabalho,
mais que uma aplicagdio especifica, esta pesquisa proporcionou a aquisi¢do de uma
massa critica de conhecimento relacionado com Redes Neurais Artificiais, permitindo
que novos desafios sejam propostos. Sugerem-se entdio, futuros desdobramentos e
extensGes dete trabalho, cujo objetivo seja enfocar outros aspéctos de interesse e

relevincia associado ao tema em questdo, como por exemplo:

¢ desenvolvimento de Controladores Neurais baseados na estrutura IMC que
utilizando o procedimento de treinamento via Filtragem de Kalman com
aproximagdo local, atenda aos requisitos de robustez e tolerancia na
presenca de falhas em alguns dos elementos processadores fundamentais

(neurdénios);

e utilizagdo de RNAs para controlar a atitude de satélites estabilizados por

rotacdo, dispondo de bobinas magnética como atuaodores;

¢ aplicagio de um Controlador Neural Adaptativo para o controle das

vibragdes em grandes estruturas espaciais;

¢ empregar RNAs e Inteligéncia Artificial ao monitoramento e controle de

sistemnas propulsivos bi-propelentes para finalidades espaciais;

¢ investigar a utilizagdo de RNAs como ferramenta para a Otmizagdo de

Estruturas Espaciais € Controle de Estruturas Flexiveis;

e construir uma interface para o programa de manipulagdo algébrica EQDIN
gue seja mais amigavel e iterativa com o usuavio final facilitando sua

utilizaco.
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APENDICE A

ENERGIA CINETICA TOTAL

Neste apéndice apresenta-se o desenvolvimento necessario a obtengdo da

expressdo da energia cinética total do veiculo.

Primeiramente é descrito 0 movimento do centro de massa instantineo do

veiculo, C, com relagdo ao referencial {S, 7, j, k,}, definido no Capitulo 2, através dos

seus vetores de posigdo e de velocidade. Lo em seguida, obtém-se a expressio da
energia cinética de cada um dos componentes do satélite: base, rotores ¢ painéis solares
abertos. A soma destas expressdes € a definigdio e centro de massa instantineo

fornecerdo a expressao procurada.

A.1 - Movimento do centro de massa instantaneo.

A posigdo e a velocidade do centro de massa instantineo C com
relagdo ao sistema {5, i, j, k. }, sdo dadas respectivamente por

m RSC = EJ fmnj(ﬁsm + LCR,FR,)dmR, + zk fmph(ﬁSDl+ LCDJ.FD).) dmm‘ +
f"‘a Fs dmn + Zi me[Rsm'+ LCA((FAI' + EA- )] de
: (A.1)

v, dm,, +
DX Dh Dk

mRsc = EJ'JRJX LCR, meJFRidmRJ' + Ek Im
+ Zu’ Lta.‘ fmm,ém de .

QObserve que se R; é o centro de massa do j-ésimo rotor, as primciras
parcelas no segundo membro de cada uma das equagdes resumem-se a 3_;mg R ..

e a 0, respectivamente.
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A.2 - Energia cinética dos componentes
No calculo da energia cinética de cada componente, é utilizada a velocidade

inercial de seus elementos de massa, dada pelas Relagdes (3.4) apresentadas no Capitulo

3.
A.2.1 - Energia cinética da base
Seja
1 . -
To=5 [ Vi V,dm,,
2Jmg

ondeV, =V, - R, +5. x (F, — R,.).
O desenvovimento da expressio anterior fornece

FWVel? + TRIRIF + 3

T, =
(A2)

- maVc'Rsc + Vc"“"cx mg

-

- RSC'JCXIMB(FB - fﬂisc)d’m‘e 1

onde IS = [, ||fy — Bscl?T = [7p — Rsgllfy — Recldm,, & 2 diddica de inércia da
base com relagao ao ponto C, escrita no referencial {C, ;"C fc Ec }, e éadiddica

unitdria neste referencial.

A.2 2 - Energia cinética dos rotores

Seja

bt —

T, =

Rj

Z./ f’m ) VR: dmy, ,
J' m

-

onde V, = Vo= Rge + we X (Rsp; + Lep,Tr, R,.)
O desenvolvimento da expressio anterior fornece
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Tg = ;E_i{:i]l!""l,vo::”2 + ‘m_zu”féscnz + % g"‘]i EC +

- ijVc'Rsc + V. o x fmn,. (Rsn,- + Logp;Tp; — Rsc)dmnj +
+ VoG xLen, fi Frydmpy, — Roor@nX Loy, I, Faydmg, + (A3)

- Rsc":"cxfan(Rsn, + Lcn,‘ FR; - Rsc)dmm +

+ fmm, (5, X L g, Tn,] - [0 X ™ (R.sn,‘ + LonTp; — Esc Ndmg; },

onde
J:-,- = / ”Rsn,' +LcR; Fm "'Rs.:uz T'[ﬁsn, +Lcn;' Fm _Rsc][Rsn, + Lcn,' Fn,‘ - ﬁsc] dmn,‘
é a diadica de inércia do j-ésimo rotor com relagio ao ponto C, e

‘]Zj = '/m IILcn,FRJIPT - [LCR;FR,][LCR,FR;]dmRJ
Ry

€ a diddica de i |nerc1a do j-ésimo rotor com relagdo ac ponto H;, ambas escritas no
referencial {C, 1. 7. k. }.

A.2.3 - Energia cinética dos paingis abertos

Seja
1 .
A='2'E/ A-"VAidmA.'v

ondeV,, = V_ + Lc,‘.-z,..- - Rsc + dg X [Rs.a.' + Lo, (M +e,) - R.sc] .

A expressio anterior desenvolvida, resulta em :
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- 2
T, = T SVl + 2l Rl + §5T 95,6, + 4 J N, 117 dm,, +

- mA.Vc ;tsc + 1L_}c' WX ™ Iﬁs.ﬁ + LCM(FAI' +E,)— Rsc] dm,; +

-

+ 17:: : LC’A:‘ fm g.-u‘ dmm’ - Rsc' LCAi Im éAi dm.u +

Al Ai

- Rsc “'cx ™, [RSAn LCAi(FAi + e.-u') - Rsc] dmm_ +

-

+ fm Lcmé [ng. + Lca-( Ai + EA-‘) - Rsc] dmm‘ } '

Al

onde

Cy
> 0
0

f "R.SAI + LCAI(FAI + EA-) R‘SCIP T+
[RSAu + Lcm(r.a. + em SC][RSAn + LCAs(rAr + €, ) - sc]dma

¢ a diddica de inérc1a do i-ésimo painel em aberto com relagao ao ponto C, escrita

- =

no referencial {C, i, j,. k. }.

A.3 - Energia cinética do veiculo
A energia cinética total vale

I'=Te+ T3+ 1,

Substituindo as expressdes (A.2) a (A.4) na expressio anterior tem-se:
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T = 2V + 3 NRel’ + §T {35+ 5575 IR S A
+ 12“’:,32’—‘ + 3Tt NP dm,, +

+ V.. { Zj ":)‘ij Lcn,' fmﬂ,. Fn, dmn,' + 2 Lcuu' fmA. gm‘ dmAi+
L - ' A5
- mb.. R + o

+ (‘-/. sc) w x { f dm + E' m [R.S'Af +Lc.f|.l(r/ll + eAc )] dm.ﬂ.‘+
+ f (Rsn, + Lcn n,)dm - (Vc — sc) wc)(m Rsc +
- Rsc' {ZJ “—".mx Lcm fmm FR: dm , T Cile., fm ; g" dmA'+

+ Z.i fmﬂ: [“jmx LC'R:FR;‘] ) I‘:chfmﬂ (Rsn, + Lcn, - R.sc)] dmn,‘ +

+ Zif"‘u CA'CA w X[RSA +Lc4.( T ai +é.,u) - ﬁ
As duas ultimas parcelas na relagio anterior podem ser rescritas como:

EJ fmﬂj [JRJX LC‘R;'FR;] * [ch fmn (RSR; + LC.RJ'FR;] dmR; +

t Tidm, Leaba G x[Rop + LeulFa + € dmy +
: (A.6)
‘:;C ‘ [ZJ "ER,x LCR, me;Fﬂj dmﬂ: +
+ E:i LC‘A. fmhém dmAi] X Rsc :

Substituindo (A.6) em (A.5) e utilizando-se no resultado obtido a definigdo
da posi¢do e da velocidade do centro de massa instantaneo, dadas por (A.1), chega-se a

seguinte expressdo para a energia cinética total:
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?"Vc:": + %553': e - %""Rsc": + m‘Dc'(izscx‘ﬁsc) +

-
i

+ %Ei ‘:":Iz‘,“]::am + X5 fmnl‘sn;xLcn:"-"m]'[acx(ﬁsnf"[‘cm Fry)ldmg, +
+ %):- me |lgAi||2dmAi+ 2 fmA,-Lc,ﬁgAi ":".cx[‘iisu + Lo (it € dm
(A.T)

—_—

onde J¢ = I+ 3 ‘,—i,- + Z,-J:i, representa a diadica inércia do vereulo

apartir do ponto C, escrita no referencial {C, 't"c }"c Ec }-



APENDICE B

ENERGIA POTENCIAL GRAVITACIONAL

Neste apéndice é desenvolvida a expressdo da energia potencial gra-
vitacional do veiculo, objetivando-se a obtengio de uma férmula operacional.

Depois de certa manipulagao algébrica efetuada em algumas das
parcelas do resultado obtido, a utilizagido da definigdo do centro de massa do sistema,
conduz a uma férmula operacional para 4 energia potencial gravitacional, dada em
termos da diadica de inércia do veiculo e dos cossenos diretores da vertical local com
relagio ao sistema instantineo do centro de massa {C, 1. j, k. }.

O desenvolvimento aqui apresentado segue de perto os passos de
Lourengio (1981).

B.1 - Expansio da energia potencial pravitacional em série de Taylor

Admite-se que o campo gravitacional, ao qual o satélite de massa
m estd submentido, seja dado por

dm
Va'—“‘—ﬂfmﬁ, (B.1)

onde p = GM, sendo G a constante de gravitagao universal, Af a massa do corpo
atrator (M >> m) e R = ||R||, com R a localizagao inercial de um elemento de
massa do satélite.

A localizagdo inercial dos elementos de massa do satélite pode ser
escrita em termos da localizacio inercial do centro de massa instantineo, de forma

que se tenha

R=R.+5, (B2)

onde g é o vetor que localiza o elemento a partir do ponto C (Figura B.1).
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| Satelite
M

Terra

Fig. B.1 - Localizagio dos Elementos de Massa a Partirde C

Substituindo-se (B.2) no integrando de (B.1), este se reescreve sob

a forma

Rle—— = ! onde R, = | [l.  (BJ)

- 1

VE-E R+ 2R 5+ 57

Aplicando a expansao em Série de Taylor

1 - - 1 1,32 ‘e
JH—:HI 2:+24I+

{eita em torno de £ = 0, a expressao (B.3), tem-se

R-l — 1 —
A2
RC\/I+2-—§,C—+§£1 . (B4)
- A.7s 35 e
= RcI{l"_@g_%%{:""% %znz_p]?+ }

Nole que a ordem de grandeza de R_ é, em geral, por volta de
107 metros e de ||7]|, cerca de 10 metros. Com isto, na expressao (B.4), nao se
levando em conta o termo em evidéncia 1/R_, estdo representados termos com
ordem até 1072, Apenas estes serio cosiderados. Os préximos lermos teriam ordem
inferior a 1071, despreziveis por hipdtese, quando comparados as outras magnitudes
envolvidas no modelo.
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Substituindo-se a expressio (B.4) em (B.1), obtém-se

RC‘ - u - 3# =4
Vo = — 52— -+ —_— o+ = . . 2

A substitui¢io de g _por_ pric + pylc + p,kc, onde p., p, € p, 530
as componentes de g nas diregoes de tc, JC € k respectivamente, na soma dos dois
ultimos termos de (B.3), resulta em

R - R, - B -
"E%J{n_p: — Py =y 30 (T 4 3 (FE 1) + B (k)
c

[~ c c

R, R. -
)+6Pvpx(n Jc)(_c ke)dm .

< c-

+6 p:p,(

R:l:m
T

R. - . R,
R, 'c)(RC Je) +6pepa(SE )

Se os cossenos diretores de R_ com relagio ao sistema intant:’meo

do satélite {C, :c _;c ,i-c'c } forem denominados I, I, el,,ondel, = ﬁ J, = R ]c
(=

A. - .
el, = 5% - k., a expressio acima torna-se
c

i
~gg [ QBN+ (=1)5] + (=15} Ldm o

zm S [60LL,J], + 61.LIC, + 6LLI ],

onde .] = Jm PzPy dm, JS, = [ pepedm e JS_, = [, pyp:dm, sdo os produlos de

in€rcia de J, a diadica de xm.rcia com relagio ao ponto C do satélite no seu estado

deformado, escrita no sistema {C, tc]c c }. Note que JF & dada por

o [#4 [ C A
Jee =Jo, I
"'_“'r_"-' c c
o= ‘]w —Jw !
[~
‘]IZ .

onde JS_ = (P + p2)dm, ny =[P+ p)dmel], = [ (p? + p3)dm, sdo seus
momentos principais de inércia.



168

Desde que i2 + 12 + I3 = 1, no integrando do primeiro termo da
expressio (B.6), tem-se

(312 —1)p2 + (312 —1)p] + (312 - 1)p} =
(2-32-31)p2 +(2-312 = 31)p) + (2 - 312 - 312)p% =
(1= 35)(p% + £7) + (1 = 307)(p3 + py) + (1~ 382)(p} + p2)
e, portanto

—shr [(1=32) 05 + (1=35)0,, + (1-30) 3, ]+

“w tae s ~C - . - [ ~ .
IR \Virty gy T Olzhe s, + o, | =

—ﬁt‘Tczr(?) + ,i;;c (23, + 23]+ 12J7, — 200,00 —2,L,0%, - 2L,1, ] ],

TVrz vV F 2t ¥ 4 ¥ ry

Q

onde tr(J" ) denota o trago da diddica de inércia do satélite.

Colocando-se os cossenos diretores I, [, e [, em notagido vetorial,
pode-se compactar ainda mais a dititna expressdo, o que faz com que a soma dos
dois ultimos termos de (B.5), assuma finalmente a forma

_ B T S Fr3E T
s ir3%) + s lTIL, (B.7)

c c

-

onde [ = 1.+ IJC + I,I.:C.

A substituigao de (B.7) em (B.5), resulta como expressao

jm R, _ u == p ~rye 7
Ve = == /__g m — T ]
fel C+pmgpd 2gtr(J)JrQi‘LJL (B&)

Como C é o centro de massa in-tantineo do satélite, decorre que
R. . R. r .
w55 Fim = ugg [ Fdm =0,
= ’ [+

sendo nulo, portanto, o segundo termo de (B.8).

Por fim, em acordo com Hughes (1986, p. 238), chega-se 4 expressio
para a energia potencial gravitacional

=
i-,,

—
[3

=

Ve . (B.9)



APENDICE C

ENERGIA POTENCIAL ELASTICA

Neste apéndice, serd obtida a energia potencial eldstica de uma
placa devida a sua deformagio eldstica, sem compressdo, utilizando-se a teoria
classica de elasticidade para pequenas deflexdes. O material com o qual sio feitas
as placas sera considerado homogéneo e distribuido continuamente em seu volume.

C.1 - Tensdes atuantes num elemento de massa

Nesta se¢do, 2 notagiao e as convengdes adotadas sao as de Timo-

shenko e Goodier (1980).

As tensbes normal e de cisalhamenlo, denotadas respectivamente
por o e 7, atuantes num elemento de massa no ponto P com arestas paralelas aos
eixos coordenados =, y e 2!, terdo subindices indicando a diregio do plano no qual
agem. Os sentidos positivos serdo os da Figura (C.1).

CH [ s
,l‘
--7

Fig. C.]1 - Sentidos Positivos das Tensdes Normal e de Cisalhamento

A tensio normal serd considerada positiva se for de tragao e nega-
tiva se for de compressio. Seu subindice indica a qual eixo ela é paralela.

i ireca do, e z tem
105 eixos = e y estdo contidos no plano da placa, cada um com a diregio de um bordo,
a direcio da normal.
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A tensio de cisalhamento serd decomposta em duas componentes
paralelas aos eixos coordenados. Neste caso a primeira letra do subindice dctermina
a diregdo de atuagdo da normal ao plano considerado e a segunda letra determina a
qual eixo a tensdo de cisalhamento é paralela. Suas componentes serdo positivas se
orientadas no sentido positivo de um dos eixos coordenados z, ¥ ou z, e atuarem
em faces posilivas, isto é, as trés faces que nao possuem arestas contidas nos planos

formados pelos eixos coordenados ou, se orientadas no sentido negativo e atuarem
nas outras faces.

Por comodidade, serd admitido sem prova (Timoshenko e Goo-
dier (1980)), que as tensdes de cisalhamento satisfazem as relagoes

Tey = Tyzy Tez = Taz € Ty = Ty
C.2 - Deformacdes sofridas por um elemento de massa

Considere o elemento de massa nio delormado de dimensdes dz, dy
e dz, colocado no ponto P como mostra a Figura (C.2).

A C

Fig. C2- Elemento de Massa Nio Deformado no Ponto P

Quando submetido as tensoes provenientes da delormacao elastica,
o ponto P se desloca de & = (u,v,w) da posigo inicial, para a posigao P’ (desloca-
mente eldstico).

Em conseqiéncia do deslocamento de P, o ponto A, seu adjacente,
na direcdo x, se desloca de aproximadamente

u+g—2dr.
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Portanto, devido a deformacio eldstica, o tamanho da aresta PA
passou a ser aproximadamente §¥dz e nio mais dz. Usualmente, 2% é denominado
alongamento unitdrio ou deformagdo linear unitdria, sendo dorotado por ¢,. Para
as outras diregdes, analogamente, teremos ¢, € ¢,.

Note que além dos alongamentos unitdrios ¢, ¢, e ¢,, ocorrem outras
deformagées. Observando a vista superior do deslocamento do ponto P para o ponto
P’ mostrada pela Figura (C.3), vé-se que o ponto A sofre também um deslocamento
na diregio y dado por v+ %dx e o ponto B, além do alongamento unitirio na
diregio vy, ¢,, sofre um deslocamento na diregdo & dado por u + g—:dy.

Fig. C.3 - Vista Superior do Deslocamento de P para P’

Resulta dos deslocamentos dos pontos A e B, uma pequena defor-
magdo angularentre os segmentos originais PA e PB e os segmentos P'A’e P'B' no
estado deformado. Admitindo-se que %a’z e gfdy sejam suficientemente pequenos,

podemos admitir que o dAngulo entre os segmentos PA e P'A’ vale aproximadamente
du

Y e entre PB e P'B, gl;. Com isto, o ingulo inicialmente reto APB sofre uma
distor¢gdo de g—; + %.

As deformagdes angulares entre os planos xy e £z e entre os planos
yz e yz podermn ser obtidas da mesma maneira.Utilizando a letra v para representar

as deformagdes angulares, das consideragoes acima, as componentes de deformagao
sao escritas:

_ 8 _ Ov _ Juw
€: = G €y = &y €&: = 5
(C.1)
— Gu 4 Ov — du , Ouw — Qv 4 Buw
Yy = dy + 8z Yz = F: + ar Yy: = o1 + Ay
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C.3 - Trabalho realizado pelas tensdes

Supondo-se que a forga que age numa face € igual ao produto da
tensao no ponto central pela irea da face, por exemplo o trabalho realizado pela
tensao normal ¢, admitida constante ao longo do elemtento de massa representado
na Figura {C.4)}, vale

51!—0', [(u)y = (u)]) dydz,

onde (u};, t = 1 ou 2, representa o deslocamento da face de centro i, perpendicular
ao eixo r.

dz

dy

dz Oz

Fig. C4- Agio da Tensio Normal o,

No limite, a expressdo torna-se

1 Ou

5 Or EJ:- dIdde .

Considerando-se a tensao de cisalhamento 7., para as faces 1 e 2,
o trabalho realizado é escrito como sendo

1 Ju dv
O 9V drdudz=.
3 (ox 52 + Tay 63:) drdydz

Portanto, para o elemento de massa, levando-se em conta todas as
faces e nao se esquecendo que [oi admitida a igualdade 7,, = 71, o trabalho realizado
pelas tensées assume a forma

] du Ov Ov  Ju
F = _ - —_ -
dll ~2[0,61+ayay+1},( +ay)]drdydz.

dz
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C .4 - Energia potencial eldstica

Como a forga eldstica é conservativa, pode-se exprimir a energia
potencial eldstica armazenada na placa, na forma

=—de———- ff[a, +or.,8 + ,,(gv+——)dxdydz,

a qual, utilizando-se (C.1) e (C.3), se escreve

Oudv (1—v) Ov Odu
=—- —)? - V) ——=— — 4+ =)? d
Ve 21—u7 .[.[./ + ) -2 6I3y+ 2 (6I+3y) dedydz.

Em termos da deflexdo w da placa, os deslocamentos do elemento
de massa colocado em P nas diregdes = e y sao dados respectivamente por

ow dw

onde z é a distancia acompanhada de sinal, de P até o plano medio do painel, tendo
sinal positivo se acima deste e negativo se abaixo.

Substituindo-se (C.4) na expressido de V,, tem-se

E

1 E ., 0w w,, ?wéw | Pw ,
Vo= =517 [/ gz + 3, ~ 20 =255, ~ (gog,) B dzdvdz,

que integrada em z de —h/2 a hf2, onde h € a espessura da placa, torna-se, em
acordo com Leissa (1969),

Ve =—3

1 Pw  w *w 0w J'w
=—:D ]P s 2 ) ds

(52—’ + gy?) -21-v) lax’ dy? (Ba:ay
onde D = ER*[[12(1 — »?)).
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