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“If we burn our wings

Flying too close to the sun

If the moment of glory

Is over before it's begun

If the dream is won

Though everything is lost

We will pay the price,

But we will not count the cost”
Bravado — Rush

Letra: Neil Peart
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Ao Mateus, a pequena joia da minha vida.
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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo propor uma abordagem multi-objetivo para o
problema de trajetéria 6tima de uma vela solar. A vela solar € um sistema de
propulsdo de baixo empuxo que consiste em uma ampla e leve superficie
capaz de usar a pressdo de radiacdo do Sol para impulsionar um veiculo
espacial. A principal vantagem de uma vela solar € o fato de ndo consumir
propelente. Entretanto, por ser um propulsor de baixo empuxo, para se obter
um efeito significativo sobre o veiculo, € necessaria uma aplicagdo continua de
empuxo. Por esse motivo a identificagcdo de trajetéria 6tima torna-se muito
complexa. Além disso, por ser formada por uma estrutura grande e flexivel, a
realizacdo de manobras de atitude pode provocar muitas vibragbes
indesejadas, que representa risco para a missao, além de consumir energia.
Sendo assim, torna-se interessante minimizar o nimero de manobras, além do
tempo de transferéncia para realizacdo de missdes interplanetarias. Com o
intuito de abordar esse problema multi-objetivo, foi utilizado uma versdo multi-
objetivo da Otimizacdo Extrema Generalizada com codificacédo real (M-
GEOxrea), por este ser um algoritmo capaz de abordar problemas complexos,
com néo linearidades e descontinuidades. No presente trabalho foi proposto
um caso teste de transferéncia entre as orbitas da Terra e de Marte. Além da
proposta de resolver esse problema de forma multi-objetivo, espera-se também
determinar a eficiéncia e a eficacia do algoritmo ao abordar esse tipo de
problema. Para tanto, antes do estudo multi-objetivo foi realizada uma
abordagem mono-objetivo do problema. Essa primeira etapa do estudo teve
como funcio estudar as melhores formas de abordar o problema e comparar
versdes mono-objetivo do GEO,, ao algoritmo deterministico baseado em
gradiente Programacgdo Quadratica Sequencial (SQP - Sequential Linear
Programming). Os resultados para o caso de otimizacdo mono-objetivo
demonstraram que a versao do GEO teve um melhor desempenho do que o
SQP. Isso sugere que algoritmos estocasticos sdo mais eficientes do que
deterministicos para abordagem de tal problema. O algoritmo M-GEOeq
retornou uma fronteira com 5 solugdes viaveis e algumas dessas solucdes
foram dominadas pela solucéo obtida pelo GEO ea1.
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AN APPROACH FOR MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION SOLAR SAIL
TRAJECTORIES

ABSTRACT

This work aims to propose a multi-objective approach to the problem of optimal
solar sail trajectories. The solar sail is a low-thrust spacecraft that consist of a
broad and light surface able to use the solar radiation pressure to propel a
spacecraft. The main advantage of a solar sail is the fact of not consuming
propellant. However, a low-thrust spacecraft needs a continuous activity to
obtain a significant effect. For this reason the identification of optimal trajectory
becomes very expensive. Moreover, attitude maneuvers can cause many
unwanted vibrations, because solar sails are formed by a large and flexible
structure. So, it could increase the mission risk and the energy consumption.
Therefore, it becomes interesting to minimize the number of attitude
maneuvers, besides the transfer time. In order to tackle this multi-objective
problem, one used a multi-objective version of the Generalized Extremal
Optimization with real codification (M-GEOy,), because this algorithm is
capable to tackle complex problems with nonlinearities and discontinuities.
Besides, is also expected to determine the efficiency and effectiveness of the
algorithm to tackle such problem. Therefore, before multi-objective study, one
realized a mono-objective approach to the problem. In this first stage, one
studied the best way to tackle the problem and it was compared mono-objective
versions of the GEO.,¢ with the deterministic gradient-based algorithm
Sequential Linear Programming (SQP). The mono-objective optimization results
showed that the GEO,q1 algorithm had a better performance than the SQP.
This suggests that stochastic algorithms are more efficient than deterministic
approach to such kind of problems. Nevertheless, the M-GEO,., algorithm
presented difficulties to tackle this problem and returned a frontier with few
feasible solutions. Furthermore, some of these solutions were dominated by the
solution obtained by GEOyea1.
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1 INTRODUGAO

O projeto e a otimizagao da trajetdria de transferéncia interplanetaria € uma das
mais importantes tarefas durante a fase de projeto de uma misséo de
exploracgéo. Isto deve-se ao fato de serem necessarios grandes incrementos de
energia para as transferéncias. Sistemas de propulsdo de baixo-empuxo
podem melhorar significativamente ou até mesmo permitir o cumprimento da
missdo (Dachwald, 2004b). Recentemente, Oliveira et al. (2013) mostraram
que um propulsor de baixo empuxo do tipo ibnico (Permanent Magnet Hall)
pode oferecer melhorias no consumo de combustivel ao realizar manobras

orbitais ao redor da Terra.

Outra opgao de sistema de propulsdo de baixo-empuxo € a vela solar. Este
sistema consiste, em sua configuragdo mais simples, em uma estrutura grande
e fina. Geralmente, sdo compostos por filmes finos fixos a hastes flexiveis de
tal forma que sua massa seja a menor possivel. Sua fungao é usar a pressao
de radiacao solar para gerar empuxo. Sabe-se que a radiagao gera pressao ao
incidir sobre uma superficie. O intuito da vela solar é aproveitar a energia
proveniente dessa pressio de radiacdo sobre a estrutura da vela e usa-la para
impulsionar o veiculo. O desempenho desses veiculos depende em grande
parte da atitude das velas em relagdo ao Sol. Por serem extensas e flexiveis,
elas apresentam grandes dificuldades para o controle de atitude pois, cada
manobra de atitude pode fazer com que algumas frequéncias naturais de
vibragao da sua estrutura sejam excitadas, o que representa um acréscimo de
risco para a missao. Portanto, € interessante para a missao reduzir o numero
de manobras necessarias para seu cumprimento. Nesse sentido, torna-se
interessante fazer uma abordagem multi-objetivo do problema, tendo como
fungdes-objetivo o tempo de transferéncia da trajetéria e o numero de

manobras necessarias.

Além disso, dependendo do nivel de complexidade da missao proposta, achar

uma trajetéria 6tima para um veiculo propulsionado por vela solar pode ser



tornar um trabalho que exige excessivo tempo de trabalho envolvendo muita
experiéncia e conhecimento de especialistas em teoria de controle e mecanica
orbital (Dachwald, 2004a).

Para tanto, € proposto nesse trabalho o uso de um Algoritmo Evolutivo (AE)
capaz de fazer abordagem multi-objetivo. AE é uma classe de métodos de
otimizagcdo que tem demonstrado bom desempenho ao abordar problemas
complexos nas areas de engenharia e ciéncia (Davis et al.; 1999; Eiben e
Smith, 2003; Clarck et al.; 2000; Dasgupta e Michalewicz, 2001). De Sousa
(2002) desenvolveram um AE chamado Otimizagdo Extrema Generalizada
(GEO — Generalized Extremal Optimization). Ele é de facil implementacéo, nao
faz uso de derivadas, pode ser usado em problemas com ou sem restrigcoes,
com espaco de projeto ndo-convexo ou até mesmo disjunto, e é capaz também
de abordar problemas com qualquer combinacdo de variaveis continuas,
discretas ou inteiras (De Sousa et al. 2003). Diversas versdes do GEO ja foram
desenvolvidas, incluindo versdes hibridas e multi-objetivo (Galski, 2006), e este
tem-se mostrado muito competitivo ao abordar funcdes-teste e problemas de
otimizacdo de projetos. Mais recentemente, Mainenti-Lopes (2008)
desenvolveu duas versdes do GEO com codificagado real (GEO ea1 € GEO eap).
Estas mostram bom desempenho ao abordar funcbes-testes amplamente

conhecidas.

Nesse trabalho, é proposto o uso de uma versao multi-objetivo do GEOyeq1 (M-
GEOrea) para otimizar a trajetoria Terra-Marte de uma vela solar. Como o
principal objetivo é a analise multi-objetivo do problema, foram consideradas as
seguintes simplificagdes: as orbitais da Terra e de Marte sdo consideradas
circulares, concéntricas e coplanares. Ou seja, a 6orbita de origem tem o raio
igual ao semi-eixo maior da orbita de Terra e a drbita de destino o semi-eixo da
orbita de Marte, de tal forma que, pode-se considerar esta uma primeira analise

de uma misséao Terra-Marte usando uma vela como propulsor.



Como estudo preliminar, foi realizada uma otimizagdo mono-objetivo de
trajetdria de vela solar, onde os algoritmos usados foram 0 GEOea11, GEOrear €
a Programacdo Quadratica Sequencial (SQP - Sequential Quadratic
Programming). O SQP é um algoritmo de otimizagdo baseado em gradiente.
Foram usadas as mesmas simplificacdes da abordagem multi-objetivo para a
otimizagdo da trajetoria partindo da orbita da Terra para a orbita de Marte,
tendo como funcéo-objetivo apenas o tempo de transferéncia. Além disso,
considera-se que a vela realizara dez manobras durante a transferéncia orbital
O numero de manobras foi definido para fins de comparagao com resultados
obtidos na literatura especializada. Foi realizado um estudo comparativo entre
os trés algoritmos, que teve como finalidade determinar qual algoritmo tem
melhores eficiéncia e eficacia ao abordar tal problema. Além disso, esse estudo
auxiliou na identificacdo da melhor forma de definir o problema de otimizagao
de tal forma que os algoritmos GEOie1 € GEOq2 tivessem melhores
desempenhos. A abordagem mono-objetivo do problema mostrou que o
GEOrea1 teve melhor desempenho tanto ao obter a melhor solugéo quanto em
uma avaliagado estatistica considerando-se dez inicializacbes independentes
dos algoritmos de otimizag&o. Outra contribuicdo secundaria desse trabalho € a

apresentacao do M-GEO ;.

Antes de usar o algoritmo M-GEO,¢, para abordar o problema de otimizagdo de
trajetéria de vela solar, ele foi validado ao abordar 3 funcgdes-teste e seu
desempenho foi comparado ao desempenho dos algoritmos M-GEO e NSGAII
(DEB et al. 2002). As fungdes-teste usadas foram FTM,4 (GALSKI, 2006), ZDT1
e TNK (MAINENTI-LOPES et al; 2009). O M-GEO, mostrou bom
desempenho ao demonstrar ser competitivo com o NSGAIl e apresentando

melhores resultados do que aqueles obtidos pelo M-GEO.

Uma vez demonstrado o bom desempenho do M-GEO,., para atacar as
funcdes-teste propostas, foi realizada a otimizagdo multi-objetivo usando o
algoritmo M-GEO.,. Nesse estudo, o M-GEO,, teve éxito ao abordar tal

problema retornando 5 solugdes viavies da fronteira otimizada. Entretanto, o
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resultado obtido pelo GEOe,1 (solugdo obtida na abordagem mono-objetivo)
dominou algumas solugdes obtidas pelo M-GEO,,;. Com o intuito de gerar
melhores solugdes, aquelas solugdes obtidas pelo M-GEO,, foram usadas
como solugdes iniciais para uma busca usando o SQP. Essa abordagem
melhorou as solugdes com excecdo de uma que passou a ser dominada pelas

demais.

1.1 Motivagoes

Utilizando apenas a pressdo de radiagao solar disponivel livremente como
propulsdo, as velas solares oferecem uma ampla gama de oportunidades para
missdes interplanetarias inovadoras de baixo custo, muitos dos quais sao de
dificil ou mesmo impossivel implementagao para qualquer outro tipo de sistema
de propulsdo convencional, devido ao requisito de grandes incrementos de
velocidade (DACHWALD, 2006). No sistema solar interior, veiculos cuja
propulsdo € baseada em velas solares sao especialmente adequados para
multiplas missdes de rendezvous e de retorno de amostra, devido a sua
inesgotavel capacidade de incremento de velocidade. Mas, até mesmo para as
missdes cujo alvo encontra-se no sistema solar exterior, podem ser realizadas
através de velas solares, embora a pressao de radiagdo solar diminua
proporcionalmente com o inverso do quadrado da distancia ao Sol. Para tais
missdes, a vela solar pode gerar grandes incrementos de energia em
manobras de aproximagao do sol, realizando assim, o que € chamado de
manobra de assisténcia fotbnica solar que transforma a trajetéria em
hiperbdlica (LEIPOLD, 1999 e SAUER, 1976). Essas trajetérias permitem
tempos de transferéncia razoaveis para os planetas exteriores sem a
necessidade de realizar qualquer manobra de assisténcia gravitacional.
Entretanto, sem o uso de dispositivos adicionais de propulsdo ou uma manobra
de frenagem aerodindmica no corpo alvo (se isso for viavel), apenas rapidas
interceptagcdes podem ser alcangadas, pois a vela solar seria incapaz de gerar
empuxo suficiente para alterar significativamente a velocidade do veiculo, uma

vez que a intensidade da radiagdo solar ja é muito reduzida nessa regiao do



Sistema Solar. Como a vela solar é capaz de gerar empuxos continuos por

tempo praticamente indeterminado, devido ao fato de ser desnecessario o

consumo de propelente, entdo € possivel gerar uma forga resultante que atua

no veiculo diferente da forga central gerada somente pela gravitagao por toda

vida util do veiculo espacial (MCINNES, 1999). Isso permite que algumas

trajetorias unicas sejam possiveis. Nesse sentido, o estudo sobre velas solares

torna-se de grande interesse para o desenvolvimento espacial.

1.2 Contribuicoes

As principais contribuicdes desse trabalho foram:

Um estudo comparativo entre os algoritmos SQP, GEOyea1 € GEOyea2 @0
abordar o problema de otimizagéo de trajetoria de uma vela solar.

Foi proposta uma abordagem multi-objetivo com o intuito de minimizar
simultaneamente o tempo de transferéncia e o numero de manobras
realizadas pela vela solar.

Foi proposta e testada contra fungdes-teste uma nova versdo do
algoritmo GEO, chamada M-GEO,e,, capaz de abordar problemas multi-
objetivo usando variaveis reais.

O algoritmo M-GEO,¢, foi aplicado ao problema multi-objetivo proposto.
Apesar do algoritmo M-GEQO,., ter presentado dificuldades de gerar a
fronteira de Pareto para o problema, foi verificado que a implementacao
de uma versao hibrida do M-GEO, poderia trazer beneficios no

desempenho do algoritmo.

Além disso, foram gerados os seguintes trabalhos:

Mainenti-Lopes et al. (2009).

Mainenti-Lopes et al. (2012a).
Mainenti-Lopes et al. (2012b).
Mainenti-Lopes et al. (2012c).

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: é apresentado no Capitulo 2

uma breve revisdo bibliografica sobre velas solares. Neste mesmo capitulo,



também estédo incluidos os conceitos fisicos e a modelagem matematica da
arquitetura de vela solar usada. No Capitulo 3 é caracterizado o problema da
otimizagao de trajetdria usando propulsor de baixo empuxo. No Capitulo 4 sao
definidos os problemas de otimizagcdo mono e multi-objetivo e os algoritmos
usados. Serdo apresentados o0s conceitos sobre a Otimizacdo Extrema
Generalizada e a Programacdo Quadratica Sequencial, assim como, as
estratégias de busca das versbes usadas. No Capitulo 5 é apresentado o
desempenho do algoritmo M-GEO,., ao abordar fungbes-teste, bem como sua
comparagao com outros algoritmos de otimizagdo. O Capitulo 6 apresenta a
metodologia adotada. No Capitulo 7, sdo apresentados os resultados ao usar o
M-GEO:., para abordar o problema de otimizagdo multi-objetivo de trajetorias

de vela solar e o Capitulo 8 conclui o trabalho.



2 VELASOLAR

A origem do conceito da vela solar foi introduzido no inicio da década de 1920,
apresentado no trabalho de Tsiolkovsky e Tsander, descrito em Hargraves e
Paris (1987) e Robert (1991). Entretanto, nessa época o interesse em tal
sistema de propulsdo era puramente académico, dada a impossibilidade de sua

construcgao.

Na década de 1970 a agéncia espacial norte-americana, Administracéo
Nacional da Aeronautica e do Espagco (NASA — National Aeronautics and
Space Administration), iniciou estudos fundamentais sobre velas solares. Em
1976 Jerome L. Wright escreveu um trabalho mostrando ser possivel uma
misséo de rendezvous com o cometa Halley em 1986 usando uma vela solar
se esta fosse lancada em 1982 (WRIGHT E WARMKE, 1976). A NASA
mostrou interesse pela missdo e a chamou de Halley Rendezvous Mission.
Diversos estudos sobre velas solares foram realizados nesse sentido,
entretanto o programa foi descontinuado. Mais tarde, Wright escreveu o
primeiro livro sobre conceitos técnicos a respeito de velas solares, intitulado

“Space Sailing", cuja primeira edigao foi langada em 1992.

Um segundo trabalho de grande importancia no campo de estudo das velas
solares surgiu com Collin R. Mclnnes em 1999. Ele escreveu um livro intitulado
“Solar Sailing: Technology, Dynamics and Mission Applications" (MCINNES,
1999). A comunidade cientifica que aplica seus esforgcos no desenvolvimento
de velas solares tem esse como o livro de referéncia na area. Nesse livro,
Mclnnes compila toda informacao sobre vela solar disponivel até o momento,

incluindo suas proéprias contribuicdes.

Nessa altura, diversas agéncias espaciais passaram a demonstrar interesse no
desenvolvimento de velas solares. Em 1999, a Agéncia Espacial Europeia
(ESA — European Space Agency) foi capaz de demonstrar a abertura de uma
vela solar de tamanho 20m x 20m em um teste em solo (GARNER E LEIPOLD,



2000). Em 2004, a Agéncia Japonesa de Exploracdo Aeroespacial, JAXA -
Japan Aerospace eXploration Agency, teve sucesso na abertura de duas velas
solares langadas abordo de um foguete de pesquisa (TAKEUCHI, 2004). A
NASA desenvolveu diversos testes de abertura de velas. Em 2004, a NASA
com engenheiros de L'Garde Inc." demonstraram a abertura de uma vela solar
em testes de solo (LICHODZIEJEWSKI et al.; 2004); no ano seguinte a
abertura de uma vela solar foi demonstrada em condigdes de vacuo
(LICHODZIEJEWSKI et al.; 2005).

A primeira tentativa de fazer voar uma vela solar surgiu do esforgo de uma
iniciativa privada pela Planetary Society (Sociedade Planetaria), liderada por
Louis Friedman (GOTLIB et al.; 2004). Cosmos I? foi construida na Russia e
seria langada a partir de um submarino. Em Julho de 2001, a primeira tentativa
de langcamento da Cosmos | fracassou devido a falhas dos foguetes. Em Junho
de 2005, houve uma segunda tentativa de langamento da Cosmos | no espaco.
A missao era demonstrar que o uso de uma vela solar para aumentar o semi-
eixo maior de sua Orbita é factivel. Uma falha no primeiro estagio do foguete

que transportava a Cosmo | arruinou a missao.

Em 2002, a NASA fundou um projeto, liderado pelo Dr. Michael E. Lisano no
Laboratdrio de Propulsao a Jato (JPL - Jet Propulsion Laboratory), com o intuito
de criar uma ferramenta de alta confiabilidade para facilitar o desenvolvimento
de projetos e analise de missbes para velas solares. Esse projeto foi
completado em 2006. O projeto, chamado Solar Sail Spaceflight Simulation

Software (S5), foi desenvolvido por diversas organizagoes, entre elas o JPL, a

' 'Garde Inc. ¢ uma empresa que desenvolve estruturas inflaveis e desdobraveis para
aplicacgoes terrestres e espaciais.

2 Cosmos | foi um projeto desenvolvido por Cosmos Studios e The Planetary Society para
testar uma vela solar no espaco.



Universidade do Colorado, a Universidade do Michigan, Ball Aerospace
&Technologies Corp. e L'Garde Inc. Disponivel para licenga comercial, a
ferramenta S5 é composta por varios modulos que podem ser usados para

estudar todos os aspectos da missao de uma vela solar (ELLIS et al.; 2004).

Em Maio de 2010, o primeiro veiculo espacial a usar pressao de radiagéo solar
como sua forma de propulsao primaria foi langado pela JAXA abordo de um
langador H-lIIA a partir do centro espacial Tanegashima. O veiculo espacial,
chamado IKAROS (Interplanetary Kite-craft Accelerated by Radiation Of the
Sun), foi langcado em uma trajetéria de transferéncia para proximo de Vénus. A
IKAROS ¢é uma vela solar quadrada que foi aberta por movimento de rotagao.
No filme usado para a propulséo por pressao de radiagao solar, também foram
colocadas células solares para geragdo de energia elétrica. Dispositivos de
cristal liquido, capazes de sofrerem alteracbes em suas caracteristicas de
reflexdo através da aplicacdo de corrente elétrica, tém como funcado a
realizacdo do controle de atitude do veiculo. A IKAROS demonstrou ter uma

capacidade propulsiva da ordem de 1.12mN (MORI et al.; 2010).

Adicionalmente a arquitetura tradicional de uma vela solar, diversas
organizagodes, incluindo NASA e a Planetary Society, estdo desenvolvendo
velas solares tendo como base CubeSats'. De fato, a NASA lancou seu
primeiro CubeSat com velas solares a bordo do terceiro langamento do SpaceX
Falcon 1° em 2 de Agosto de 2008. Infelizmente, o CubeSat falhou a

aproximadamente 2 minutos apds seu langamento. Entretanto, ainda ndo esta

' Um CubeSat é um tipo de satélite miniaturizado para pesquisas espaciais que normalmente
tem um volume de 1L (10 cm3), uma massa de ndo mais que 1.33 kg e faz uso de
componentes eletrénicos comerciais de prateleira.

% Falcon 1 é um veiculo langador com dois estagios desenvolvido pela SpaceX.



claro como o programa CubeSail' complementara os tradicionais programas de
velas solares e se eles serdao capazes de gerar conhecimento suficientes nessa
area da tecnologia, de tal modo que missdes mais avangadas sejam viaveis
(MACDONALD, 2011).

No que diz respeito aos estudos de otimizacdo da trajetéria de velas solares,
muitos autores ja abordaram tal tema usando diversos métodos de otimizagao.
Entre os trabalhos mais significativos na area encontram-se diversos estudos
de casos realizados pelo Dr. Bernd Dachwald e colaboradores usando neuro-
controladores evolutivos. Ou seja, usa-se algoritmos evolutivos para otimizar os
parametros de redes neurais, e esta tem a fungao de controlar a atitude da vela
ao longo da trajetéria de tal forma a minimizar o tempo de transferéncia.
Dachwald (2004) aplicou essa metodologia com éxito para missdes hipotéticas
de encontro com Mercurio e 1996FG3 (um asteroide préximo da Terra) e de
passagem por Plutdo. Devido ao fato de uma vela solar usar a energia da luz
solar para propulsado, e como o fluxo de radiagao solar decai com o inverso do
quadrado da distancia, uma missao de encontro para regides muito afastadas
do Sol torna-se impraticavel caso ndo seja usada outra forma de propulsdo ou
de frenagem. Em outro trabalho, Dachwald et al. (2006) apresenta a otimizagao
da trajetodria de transferéncia de uma possivel sonda para imagear os polos do
Sol (SPI — Solar Polar Imager). Essa missao, em especial, apresenta uma
grande dificuldade para as formas de propulsdo amplamente usadas
atualmente, pois exigem grandes incrementos de velocidades em posi¢des
especificas da orbita. Em um trabalho mais recente, Dachwald e Wurn (2011)
apresentaram um estudo comparativo do desempenho de trés arquiteturas

diferentes de velas solares.

' CubeSail € um projeto experimental que usa vela solar como propulsor de nanosatélite
desenvolvido pelo Surrey Space Centre.
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Além do uso de neuro-controladores evolutivos, abordagens usando formas de
otimizagao classicas tém sido usadas. Mengali e Quarta (2009a) realizaram um
estudo do mesmo projeto de transferéncia de uma vela solar para um
imageador dos polos solares realizado por Dachwald et al. (2006). Entretanto,
os autores dividem a transferéncia em trés etapas. A primeira tem como
objetivo aproximar a vela do Sol, para que seu empuxo seja maior. A segunda
etapa visa aumentar a inclinagédo da o6rbita da vela e a terceira etapa deve
colocar a vela na 6rbita nominal de operacdo. Em todas as trés etapas, a
otimizacdo é realizada escrevendo a hamiltoniana do sistema, usando o
principio do maximo de Pontryagin e um algoritmo baseado no método da
secao aurea e interpolagdo parabdlica. Tal trabalho teve como objetivo
apresentar uma metodologia para obtengdo de uma solugdo quase-6tima para
ser usada como condigdo inicial na busca usando um algoritmo mais preciso.
Outra aplicagdo do mesmo método de otimizacdo pode ser encontrada no
trabalho de Mengali e Quarta (2009b), sendo o alvo, nesse caso, o asteroide
Apophis. Mengali e Quarta (2009c) apresentaram também um trabalho que
propde a discretizagéo da lei de controle da vela, usando a mesma metodologia
de otimizacdo dos trabalhos apresentados acima. Os autores testaram a
estratégia proposta através dos casos de transferéncia Terra-Marte e Terra-
Vénus. Em ambos os casos foram desconsideras as inclinacbes e
excentricidades das orbitas. Ao se comparar com solugdes continuas, pode-se
verificar que existe uma pequena perda de eficiéncia no que diz respeito ao

tempo de transferéncia.

Aproveitando a estratégia apresentada acima, Zhang et al. (2010) fazem uso
do algoritmo de otimizagdo Programacdo Quadratica Sequeciada (SQP -
Sequential Quadratic Programming) e obteve resultados melhores do que

aqueles apresentados por Mengali e Quarta (2009c).

Além disso, arquiteturas de velas solares compostas ja foram estudadas e
comparadas a arquitetura simples (GUERMAN et al.; 2009, DACHWALD e
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WURM, 2011). As arquiteturas compostas tém por objetivo fazer melhor uso da
pressao de radiacao solar e diminuir a necessidade de manobras da estrutura.
No trabalho de Dachwald e Wurm (2011) foi mostrado que velas solares
compostas dependem consideravelmente das caracteristicas oticas e
estruturais de cada uma das partes do sistema. Além disso, foi concluido que,
baseado em complexidade técnicas, de escalabilidade e de desempenho, a

vela solar simples ainda oferece as melhores condi¢des de projeto.

Tendo em vista que, todos esses trabalhos buscam otimizar a trajetéria
segundo apenas o tempo de transferéncia. Ou seja, em todos eles, a
abordagem é mono-objetivo (tem apenas uma fungao a ser otimizada). Apesar
da vela solar ndo consumir energia, tdo pouco combustivel, para produzir
empuxo, ainda assim é possivel realizar estudos de otimizagdo multi-objetivo

sobre o problema.

Portanto, com este intuito de fundamentar a abordagem multi-objetivo do
problema de transferéncia 6tima de uma vela solar plana, nesse capitulo sera
apresentado o modelo matematico da vela solar plana usado no estudo da
otimizacdo da trajetéria. O modelo matematico para as equacbes de
movimento da vela solar foram obtidos do trabalho de Zhang et al. (2010).
Enquanto que a formulacido matematica da forca da pressao de radiagao solar
sobre uma vela solar foi obtida do trabalho de Dachwald et al. (2006). Uma

representacio artistica de uma vela solar plana € apresentada na Fig. 2.1.
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Figura 2.1 — Representacgao artistica de uma vela solar plana.
Fonte: Cubillos e Souza (2011).

2.1 Aproximagoes assumidas

Além da forga gravitacional dos diversos corpos celestes e da propulsao do
veiculo espacial, existem muitas forcas de perturbacdo que influenciam o
movimento do veiculo. No caso ideal, todas essas forgcas deveriam ser
consideradas durante a analise da missao. Além disso, a teoria da relatividade
geral deveria ser usada para descrever o movimento do veiculo. Entretanto,
esse estudo tem como objetivo fazer uma analise preliminar do problema. Além
disso, o custo computacional para se fazer uma analise detalhada seria muito
alto devido aos algoritmos de otimizagdo usados. Portanto, Algumas

simplificagbes serao adotadas.

Primeiramente, sera considerado que o movimento do veiculo espacial sofrera
influéncia somente da forga gravitacional do Sol e do seu empuxo proveniente
da pressao de radiagao solar. Uma missao interplanetaria pode ser dividida em
trés etapas: a fase de partida, onde o veiculo tem como influéncia gravitacional
predominante o corpo celeste de origem; a fase heliocéntrica, durante a
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trajetdéria entre os planetas; a fase de chegada, dentro da esfera de influéncia
do objeto alvo. Sera desconsiderado o processo de partida do corpo de origem
e de chegada ao corpo alvo, pois a vela solar ndo € uma forma de propulsao
eficiente para esses casos. Isso deve-se ao fato de que, em determinados
trechos da érbita da vela, o seu vetor velocidade esta contrario ao sentido da
radiagao solar. Portanto, nessas situagbes a vela seria incapaz de gerar um
empuxo que afastaria o veiculo do planeta, o que acarretaria em periodos onde
a vela nao poderia influenciar a trajetéria. O mesmo acontece na fase de
aproximacao do corpo alvo. Dessa forma, torna-se mais interessante usar

outras formas de propulsao durante essas fases.

Sera considerado que toda massa do Sol esta concentrada em um ponto e que
ele é uma fonte luminosa puntiforme. Toda acdo de perturbacdo sera
desconsiderada. Assim como, todo efeito radiativo e gravitacional dos outros
corpos celestes, incluindo o planeta de partida e o de chegada. Essas
simplificacbes resultam em um modelo de simulacdo de trajetorias
heliocéntricas. Uma vez que a massa do veiculo é desprezivel em comparacao
com a massa do Sol, sera considerado que o veiculo orbita o centro de massa
do Sol.

Sera usada gravitagdo newtoniana para modelagem matematica do problema,
desconsiderando a teoria da relatividade geral. A diregdo e a magnitude do

vetor de empuxo da vela solar podem ser alteradas instantaneamente.

Para as caracteristicas oticas do filme de uma vela solar, diferentes
pressuposi¢coes podem ser feitas, que resultam em diferentes modelos para a
magnitude e diregao da forga proveniente da pressao de radiagao solar atuante
sobre a vela. Em um modelo simplificado € assumido que a superficie da vela
tem uma reflexdo perfeita. Entretanto, uma vela solar real ndo apresenta uma
reflexdo perfeita da radiacdo incidente. Portanto, uma modelagem mais
realista, que leve em consideracao imperfei¢des na reflexao do filme que forma

a superficie da vela, torna-se necessaria, que sera a formulagao adotada neste
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trabalho. Ambos os modelos da forca de pressdo da radiacao solar
desconsideram a forma do filme da vela. Ao invés disso, assume que a
superficie é perfeitamente plana. Além disso, as caracteristicas fisicas da vela

solar n&o se alteram com o tempo, ou seja, ndo se degradam.

2.2 Movimento em um campo gravitacional

Pela lei gravitacional de Newton, um corpo puntiforme de massa m é atraido

pela massa M por uma for¢ca dada por:

7 (2.1)

sendo G = 6,6720 x 10" m%(kg.s®) é a constante gravitacional universal
(KUGA et al.; 2000) e r é a distédncia entre as duas massas. No caso do
problema proposto neste trabalho, M é a massa do Sol. A forga gravitacional é
atrativa, e atua sobre as duas massas na direcdo do raio vetor unitario 7.

Usando a segunda lei de Newton

™
Il
3
Q
~
»

pode-se escrever a Equagao 2.1 da seguinte forma

i=—-=*f (2.3)

sendo a a aceleragdo total sofrida pelo corpo de massa m. Usando
coordenadas esféricas e escrevendo a Equacao 2.3 na forma de equacao de
estado (MENGALI E QUARTA, 2009)

QR D
I
—_—

_M‘ (2.4)



onde r e 6, respectivamente, as coordenadas radial e azimutal e u e v séo
suas respectivas variagdes no tempo. A Equacgao 2.4 descreve as equagoes
movimento de um corpo sujeito a um campo gravitacional na forma de
equagdes de estado. Nas secbes seguintes, sera abordada a formulagéo
matematica da for¢ca de pressao de radiagao solar sobre uma vela solar, assim

como, a inclusao do seu efeito nas equacdes de movimento.

2.3 Pressao de radiagao solar

Pode ser derivado das leis de mecanica quantica e de relatividade especial que
a pressao de radiagdo solar (DACHWALD, 2004), devido ao transporte de

momento dos fétons provenientes do Sol, é expressa por
P=S5S/c (2.5)

sendo S o fluxo de radiagao solar e ¢ a velocidade da luz no vacuo. Ja que o
fluxo de radiacao de uma fonte puntiforme varia com o inverso do quadrado da
distancia e a média do fluxo a distancia Terra-Sol (r, =1 AU) é S, = 1368 W/m?

(MCINNES, 1999), a presséao de radiagao solar a uma distancia r do Sol é
P= S—"(T—")2 = 4,563 |47 (r—")2 (2.6)
T \r/) TV m2] \r )

2.4 Vetor normal e de empuxo da vela

Para expressar a forca exercida pela pressdo de radiacdo solar sobre a vela
solar, € conveniente introduzir dois vetores unitarios. O primeiro é o vetor
normal, que descreve a atitude da vela solar. Denominado 7, € um vetor
perpendicular a superficie da vela solar e sempre aponta no sentido oposto ao
Sol. Ou seja, 7.€, = 0, sendo €, o vetor radial de um sistema de coordenadas

esféricas e tem direcédo e sentido dados pela posicao da vela solar em relacao

ao Sol. O segundo vetor, denominado f tem direcdo e sentido iguais ao
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empuxo gerado pela vela solar. De acordo com a Fig. 2.2, o angulo « é definido
pelos vetores 71 e €, (o vetor ¢, tem diregdo é sentido iguais a r) No caso do
vetor f, o angulo que determina sua diregdo é o angulo y (também contado a

partir de €,.).

Figura 2.2 — Representagao grafica dos vetores unitarios 7 e f, sendo r e 6 as
componentes radiais e azimutais de um sistema de coordenadas cilindricas, v

e u as variagdes temporais de r e 8, respectivamente.

2.5 Modelo da forga da pressao de radiagao solar de uma vela

considerando reflexao ideal

A forca exercida sobre uma vela solar perfeitamente refletora pode facilmente

ser calculada a partir da Fig. 2.3. Usando os vetores unitarios €, e €,.r

definidos a partir da direcdo da radiacdo incidente e da refletida,

respectivamente, a forca exercida sobre a vela devido aos fétons incidentes é
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F. = PA(G,.7)é, (2.7)

onde A(é,.n) é a area da vela projetada na diregdo de é,..

Figura 2.3 — Representacéo grafica da forga de radiagdo solar de uma vela que
apresenta reflexao ideal.
Fonte: Dachwald (2004).

A forca exercida sobre a vela devido aos fétons refletidos é

Frop = —PA(&,.1)8yef (2.8)

Portanto, usando a relagéo é, — é,., = 2(é,.n)1n, a forga total devido a press&o

de radiagao solar sobre e vela é dada por
Fspp = B + Frop = 2PA(8,.1)%1 (2.9)
e, fazendo uso da relagdo é,.7 = cos a, obtém-se
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Ferp = E. + I?'ref = 2PAcos?an (2.10)

Observando a equagao acima, pode-se perceber que forca da pressao de

radiacdo solar sobre uma vela solar com reflexao perfeita € sempre na mesma

diregdo e sentido do vetor normal a vela solar. Ou seja, f = 7.

2.6 Modelo da for¢ca da pressao de radiagao solar de uma vela

considerando reflexao nao ideal

Uma vez que uma vela solar ndo apresenta reflexdo perfeita, uma simulacao
que seja mais representativa da trajetdria real de uma vela solar deve levar em
consideragdo as caracteristicas oticas de um filme real da vela. Tais
caracteristicas podem ser parametrizadas pelos coeficientes de absorgéo 3, de
reflexdo p, de transmisséo 7, e de emissédo ¢ (MCINNES, 1999). p representa a
quantidade de energia da radiacédo solar absorvida pelo filme. Essa energia é
transformada em calor e reemitida ao espago em forma de radiagao de acordo
com o coeficiente ¢ devido a temperatura do filme. p representa a quantidade
de energia refletida pela vela. A vela com reflexdo ideal tem esse parametro
igual a 1 e todos os outros iguais a 0, ou seja, toda luz incidente é refletida.
representa a quantidade de energia que passa pelo fiilme sem nenhuma

interagdo com o material. Tais coeficientes respeitam a seguinte restrigao
B+p+T=1 (2.11)

Assumindo 7 = 0 para o lado do filme que faz a reflexdo da radiacédo solar,

entao o coeficiente de absorg¢ao pode ser descrito por

B=1-p (2.12)

Sendo 1 0 coeficiente de transmissdo, t # 0 implicaria que parte da radiacao

solar atravessaria o filme se interagir com ele. Seria equivalente a ter uma vela
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de tamanho menor e com um filme cujo coeficiente de transmissdo 7 =10
Portanto, essa consideragcdo nao afeta a direcdo da forca de pressao de
radiagdo, apenas sua magnitude. Ou seja, esse efeito pode ser compensado

escolhendo adequadamente o tamanho da vela.

A forca da pressado de radiagdo solar nesse caso pode descrita pelas trés

forgas apresentadas a seguir
Fpp = f, + f3 + fo (2.13)

sendo fp a forca devido a reflexao da radiacéao, f,; a forca devido a absorcao da

radiacao e ﬁ a forga devido a emissao de radiacao por efeito térmico. A forga

fﬁ pode ser descrita por
f_;g = PAcos(a)e, (2.14)
A partir da Figura (2.4)
é, = cos(a)it + sen(a)t (2.15)

sendo £ um vetor unitario ao longo da superficie do filme da vela. Portanto,

pode-se escrever

fﬁ = PA(cos?(a)it + cos(a)sen(a)t) (2.16)

20



Figura 2.4 — Representacao grafica da forca de radiagao solar de uma vela que
apresenta reflexdo nao ideal.
Fonte: Dachwald (2004).

Considerando que nem todos os fétons sao refletidos especularmente, o
coeficiente de reflexdo pode ser dividido nos coeficientes de reflexdo especular

ps € de reflexdo difusa p,; tendo como restricao a seguinte relagcao

ps+pPa=p (2.17)
S=%=>ps=sp (2.18)

e
pa=1-3s)p (2.19)

Dessa forma, a forga devido a reflexdo especular pode ser descrita como

f;s = _SpPACOS(a)gref (220)
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sendo
€rey = —cos(a)7t + sen(a)t (2.21)

entao
]?ps = spPA(cos?(a)t — cos(@)sen(a)t) (2.22)

O restante da radiacéo refletida ocorrera de forma difusa. A forga resultante

dessa reflexao difusa pode ser descrita por
fpd = Brp(1 — s)PAcos(a)ni (2.23)

sendo By um coeficiente que indica que a superficie frontal da vela € no-
Lambertiana. Uma superficie Lambertiana é tal que aparenta ter o mesmo
brilho independentemente do angulo de aspecto. O coeficiente néo-
Lambertiano descreve o desvio dessa condi¢cdo ideal (MCINNES, 1999). A
partir das Equacgdes 2.22 e 2.23 pode-se obter a forga devido a reflexdo da
radiagao

-

fo = pPA [(scosz(a) + B (1 — s)cos(a)) n— scos(a)sen(a)f] (2.24)

A forca devido a emissao por efeito térmico depende do coeficiente de emissao
€ que representa a poténcia II que € emitida pela superficie de area A a uma
temperatura absoluta T,

H = ASCSBT4 (225)

sendo cggp = 5,67 X107 8Wm™2K~* a constante de Stefan—-Boltzmann

(Dachwald, 2004). Os coeficientes de emissao do lado voltado para o Sol e do
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lado oposto do filme sdo & e g, respectivamente. A distribuigdo angular dos
fétons emitidos e refletidos de forma difusa s&o descritos pelos coeficientes By

e By, respectivamente. Como resultado, o modelo de reflexdo néo ideal de uma
vela solar tem como parametros seis coeficientes representando as

caracteristicas oticas do filme: ¥ = {p, s, &, &y, By, B,}. De acordo com Wright

(1992), os coeficientes 6ticos para uma vela cujo filme é feito de aluminum-
coated (altamente refletivo) na superficie voltada para o Sol e chromium-coated
(no lado oposto) sdo Wy o = {p = 0.88,s = 0.94,¢f = 0.05,¢, = 0.55,Bf =

0.79, B, = 0.55}. A forga de emisséo devido a temperatura do filme é dada por

fo = PA(1 - p) L2 cos ()i (2.26)

f+€b

Usando os coeficientes oticos da vela acima definidos, a forca da presséo de
radiacao solar exercida sobre a vela pode ser decomposta em duas

componentes sendo descritas usando os vetores unitarios S = {7, f} pode-se
escrever a forga resultante Fszp em duas componentes: a normal F, ao longo
de 7 e a tangencial F, ao longo £ (veja Fig. 2.4). Somando-se as Equacdes

2.16, 2.24 e 2.26 pode-se obter a forga resultante F‘SRP
Ferp = 2PA cos a (ay cosa + a,)i + 2PAcosa assina t (2.27)
Portanto, as componentes 7 e { podem escritas como

F, = Fepp - 1 = 2PA cos a (a, cos a + a,) (2.27)

F; = ﬁSRP -t =2PAcosaassina (2.28)

com
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a, & %(1 + sp) (2.29)

a, £ %[Bf(l —-s)p+ (1 - p)M (2.30)

Ertep
a3 2 (1-sp) (2.31)
A forga total devido a pressao de radiagao solar pode ser escrita como

ﬁSRP = 2PA cosalpf (2.32)

com
Y 2 [(a, cosa + a,)? + (azsin a)?]'/? (2.33)

sendo y dependente apenas do angulo a e dos coeficientes 6ticos W do filme
da vela. Sabendo que o angulo entre f e é,. € o angulo y, enquanto que o

angulo entre f e n é referido como o angulo ¢ sendo este podendo ser

calculado por

_ assina
¢ = arctan <—a1 s a+a2) (2.34)
A partir da equagao acima, o angulo y € entao obtido pela equagdo y = a — ¢.

A forca total da pressio de radiacado solar pode também ser escrita em termos
dos vetores unitarios O = {&,,éy}, sendo ¢, o vetor radial e €, o transversal
orbitais. A forca ﬁSRP no sistema de componentes O pode ser obtida a partir do

sistema § através da equacéao

(Fr) _ [cosa —sena (Fn) (2.35)

Fy sena cosa I\F;
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sendo assim
F. = Fepp - 8. = 2PA cos a (a, cos® a + a, cos a — as sin? @) (2.36)
Fg = Fepp - 8¢ = 2PAcos asina [(a, + az) cos a + a,] (2.37)
Finalmente, a forca da pressao de radiagao solar pode ser expressa em termos
das componentes nas diregdes dos vetores é, e 7. Esta decomposigcdo sera

necessaria para o estudo da otimizagcdo da lei de controle que sera

apresentada a seguir. Como resultado obtém-se

Fepp = 2PA cos a [b18, + (b, cos a + b3)ii] (2.38)

Sendo os coeficientes by, b,, € b; definidos por

by £ ~(1-sp) (2.39)

b, £ sp (2.40)

by 2XlB.1—s)p+ - )M] (2.41)
3= 2 f p p €f+€b ’

Usando a Equacao 2.38, pode-se verificar que a aceleracédo devido ao empuxo

da vela é dada por

2
dsgp = A (%o) cosa.[(by + b, cos® a + bz cos a). €, + (2.42)

+(sena (b, cos a + bs)). &]

sendor, = 1UA,
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a, =22 (2.43)

e m é a massa da vela solar.

2.7 Efeito da aceleragao da vela solar sobre sua trajetéria

Nessa sec¢ao sera realizada uma breve analise qualitativa a respeito do efeito
que a aceleragdo gerada pela vela solar causa em sua trajetéria. Além disso,
sera apresentada uma comparacao entre a forca de pressao de radiagcéo

gerada pela vela solar e a forga gerada por outro propulsor de baixo empuxo.

Na Figura 2.5 é apresentado um grafico que mostra a regido onde esta restrita
a forgcao da pressao de radiacdo. O vetor que descreve a forgca tem sua origem
na origem do grafico e seu modulo é definido pela curva vermelha para o caso
nao-ideal e pela curva azul para o caso ideal. Pode-se observar a partir da
Figura 2.5 que quanto maior o valor do angulo a menor a magnitude da forga.
O vinculo da magnitude da forca exercida pela vela com o angulo « torna a
busca pela trajetéria 6tima de uma vela solar mais complexo do que para o
caso de outros propulsores de baixo empuxo, uma vez que nao se pode
escolher livremente a direcdo de atuacao do empuxo da vela solar. Entretanto,
essa desvantagem € compensada pelo fato da vela solar ndao consumir

propelente, ao passo que outros propulsores consomem.

Apesar da componente radial da forca F"SRP ser sempre positiva, isso nao
impossibilita a vela de se aproximar do Sol, pois o efeito dessa componente
sera apenas reduzir a forga de atragdo gravitacional do Sol. Ou seja,
considerando apenas o efeito da forca ﬁSRP na direcdo de é&,, seria como se o
Sol tivesse um pouco menos massa. Para se alterar o semi-eixo maior de uma
orbita € necessario aplicar uma forca na direcdo da velocidade do veiculo
espacial. Além disso, sabe-se que para espiralar para fora do Sistema Solar é
necessario que a forga aplicada seja a favor da velocidade. Enquanto que, para
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espiralar para dentro, a forca deve ser contra a velocidade como mostra a

Figura 2.6.

0.8

06

0.4r

0.2F

Componente da forga F.;. na direcao do vetor unitario r

U | | | | | |
0.5 0.4 0.3 -0.2 0.1 0 01 0.2 0.3 0.4 0.5
Componente da forga Fegp na direcao do vetor unitario t

Forga de pressdo de radiag3o com reflexdo ideal

— — — - Forga de pressao de radiagdo com reflexdo ndo-ideal

Figura 2.5 — Comparagéao entre as forgas de pressao de radiagdo com reflexao
ideal e ndo-ideal em fungao do angulo de atitude a da vela solar. Para gerar
esse grafico foi considerado a, = 1 mm/s?, r = 1 UA, b, = 0.0864, b, = 0.8277,
b; = —0.00545 e —n/2 < a <m/2.

Na Figura 2.6 é apresentada uma analise qualitativa do efeito da forga da
pressdo de radiacdo gerada pela vela solar. A esquerda, a vela solar possui um

valor positivo do angulo de atitude a que gera uma aceleragdo a favor da
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velocidade da vela. Consequentemente, a vela espirala para fora do Sistema
Solar. A direita, a situac&o se inverte e o valor de a passa a ser negativo, o que
gera uma aceleragdo contraria a velocidade da vela e nesse caso ela espirala
para dentro do Sistema Solar. Além disso, a figura mostra uma comparacao
entre os possiveis valores para forga gerada por uma vela solar (curva em
laranja) e para os demais propulsores de baixo empuxo (curva em verde),

como por exemplo propulsores elétricos.

Figura 2.6 — Uma analise qualitativa do efeito da forga de pressao de radiagao
sobre a trajetéria de uma vela solar. A linha tracejada azul escura
representa a Orbita osculadora da vela. As linhas azuis claro
representam as trajetérias espiralando em direcdo ao Sol e
afastando do Sol.

Fonte: Dachwald (2004).
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Além do vinculo apresentado acima, a vela solar apresenta outra dependéncia
que dificulta o processo de busca por trajetérias otimizadas. Sabe-se que a
intensidade da radiagao solar é inversamente proporcional ao quadrado da
distdncia do Sol, como a vela solar depende dessa radiagdo para gerar
empuxo, entdo quanto maior a distancia da vela solar com o Sol menor sera a

magnitude da forga por ela exercida.

Entretanto, esse vinculo ndo impede missdes de uma vela solar para regides
externas do Sistema Solar, pois existem estratégias capazes de gerar
incrementos de energia grandes o suficiente a ponto de levar a vela para essas
regides. Uma estratégia amplamente estudada consiste em levar a vela para
regides proximas do Sol onde a intensidade da radiagdo solar € alta. Nesse
trecho da trajetoria, a vela € capaz de adquirir energia o suficiente para
alcangar o Sistema Solar exterior e até mesmo para missdes para regides
interestelares. No entanto, apesar de ser possivel levar uma vela solar ao
Sistema Solar exterior, o uso apenas da propulsao por ela gerada nao permite
missdes de ‘“rendezvous”, pois 0 empuxo gerado nao é suficiente para alterar

os estados da vela significativamente a ponto de permitir o encontro com alvo.

2.8 Equacoes de movimento da vela solar plana

Tendo em vista as consideragdes apresentadas na Secdo 2.1, usando a
Equacao 2.4 e somando o efeito da aceleragao devido a for¢ca de presséo de
radiagcao apresentada na Equagao 2.32, pode-se obter as seguintes equacgdes

de movimento para a vela solar plana

| v/r
[v2  om 2 )
7—r—2+(b1+b2cos a+b3cosa).ac(7) cosa

>

Xezl

/ 1
| (2.34)

[
l uv . To 2
——+sina (bycosa + bs).a, (7) cosa
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sendo x, o vetor de estado da posicdo orbital da vela solar usando

coordenadas esféricas, ou seja

(2.35)

¢
S & o=

2.9 Convencgao de unidades para o problema proposto

Em estudos de problemas de trajetdrias e transferéncias interplanetarias sao
amplamente usadas as seguintes unidades de medidas: unidade astronémica
(UA) para distancia; radianos (rad) para tempo. A transformacao de metros (m)
para UA é trivial: 1 UA = 1,5 x 10'* m. A mudanca em relagdo ao tempo esta
associada ao movimento orbital da Terra. Sabe-se que a Terra demora 1 ano
para dar uma volta em torno do Sol e que isso representa uma rotacéo 2m rad.
Associa-se entdo, a contagem do tempo ao movimento médio da Terra em sua
orbita. Portanto, pode-se escrever 1 ano = 2r rad. A relagdo em segundos (s)
€ 1s=1,99096677 x 1077 rad.

A principal vantagem dessa mudanga de unidades é o fato de garantir que os
valores de distancia e tempo ao longo dos processos de integragdo numeérica
nunca serao demasiadamente grandes nem pequenos. Dessa forma, evita-se
problemas computacionais de representacdo numeérica inconvenientes. Além
disso, também no ambito da representacdo numérica, a ordem de grandeza
dos valores das diversas grandezas usadas no problema sao proximas. Isso

facilita a manipulagédo numérica do problema.

Dessa forma, as constantes evolvidas na Equacgao 2.35 podem ser escrita
usando as seguintes unidades:

e unidade[GM] = UA3/rad?;

e unidadela.] = UA/rad?.
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Usando as unidades propostas pode-se verificar que GM = 1,0 UA3/rad? e,
considerando um valor de aceleragdo caracteristica igual a 1,0 mm/s?, entao
a. = 0,16863441 UA/rad?
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3 O PROBLEMA DA OTIMIZAGAO DE TRAJETORIA

Neste capitulo, o problema de otimizacdo de trajetéria usando propulsor de
baixo empuxo é caracterizado. E também apresentado a forma tradicional de
resolver problemas de otimizagdo de trajetoria usando leis locais de direcéo e
métodos numéricos de controle 6timo. Na segao 3.1, o problema de otimizacao
de trajetoria para propulsores de baixo empuxo € formalmente apresentado, de
forma geral, e do ponto de vista da teoria de controle 6timo. As informacgdes
aqui apresentadas foram extraidas principalmente do trabalho de Dachwald
(2004).

3.1 Problema trajetéria 6tima de veiculos espaciais de baixo empuxo

No caso geral, a trajetéria de um veiculo espacial pode ser definido pela
imagem de algum intervalo de tempo [to, tf] em algum espaco de estados
hexa-dimensional do veiculo {¥,} c R®. ¥, & normalmente a posicdo 7, € R3 e
a velocidade ?’,, € R3 ou algum conjunto de elementos orbitais E € RS. Uma
trajetoria € obtida pelo uso de alguma lei de controle U do veiculo espacial que
mapeia algum dominio de entrada (geralmente o mesmo intervalo de tempo

[t t]) no vetor 1 € R™ de controle do veiculo, o qual define completamente a

magnitude e a dire¢cao da forca F de propulsdo do veiculo. A trajetoria, que é
denominada por ¥,[t], é obtida através da integracdo numérica das equacgdes

de movimento do veiculo espacial, no caso deste trabalho, a Equagao 2.34.

3.1.1 Comparacao entre otimizagao de trajetéria usando alto e baixo

empuxo

Para veiculos espaciais com propulsdo de alto empuxo como foguetes
quimicos, ja existem métodos bem estabelecido e amplamente usados na
literatura especializada para resolver o problema de encontrar trajetérias 6timas
interplanetarias, com excegdo dos casos onde manobras de auxilio

gravitacional sejam necessarias, uma vez que apenas poucas fases de impulso
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sdo0 necessarias (veja exemplo abaixo). Estas fases de impulso sdo muito

curtas em comparacdo com o tempo de transferéncia, de modo que elas

podem ser aproximadas por eventos singulares que alteram a velocidade 7, do

veiculo instantaneamente.

Considere a seguinte situacdo: deseja-se levar um veiculo espacial do corpo
inicial A até o corpo alvo B. Para uma trajetoria interplanetaria de interceptagéo,
apenas um unico impulso propulsivo (AV,4) em A é necessario, de modo que o
espaco de solugcdo do problema tem apenas trés dimensdes (por exemplo,
amplitude de impulso e dois angulos de direcdo). No caso de um problema de
rendezvous, outro impulso propulsivo (AVg) em B é necessario para fazer com
que a velocidade do veiculo espacial se iguale a velocidade do corpo B. No
entanto, este impulso propulsivo € completamente definido pelo vetor de
velocidade no ponto B, de modo que nenhum outro parametro de otimizagao
seja adicionado ao problema. Para o problema de rendezvous, uma manobra
orbital intermediaria (M) que leva o veiculo espacial a uma érbita cuja
inclinagédo contém a linha de intersegao entre A e B reduz a um a dimensao do
problema de otimizagdo. Sendo assim, V4 esta dentro do plano orbital de A, a
magnitude e direcdo da velocidade em V, sdo completamente definida por A e
plano orbital B e pela velocidade do veiculo no ponto M, e AV € novamente

definido pelo vetor velocidade em B.

Missbes interplanetarias utilizando baixo empuxo exigem que o sistema de
propulsdo permanega em operagao por uma parte significativa da transferéncia
de forma a gerar o incremento de velocidade AV necessario.
Consequentemente, o vetor de impulso F(t) € uma fungao continua no tempo.
F(t) é manipulada por meio de um vetor n,-dimensional de variaveis de
controle u(t) (por exemplo, o empuxo e dois angulos direcionais) que é
também uma funcdo de tempo continuo. Dessa forma, o problema de
otimizagao trajetéria é equivalente ao problema de encontrar a melhor fungao

de controle U* do veiculo espacial em um espaco infinito-dimensional. Este
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problema nao pode ser resolvido analiticamente, exceto em casos muito raros
(ROSS e FAHROO, 2002). No entanto, o que pode ser resolvido, pelo menos

em termos numeéricos, € uma aproximacao discreta do problema.

3.1.2 Otimizagao de trajetéria usando baixo empuxo sob a perspectiva da

teoria do controle 6timo

Nesta secado, trés tipos de problemas de otimizagdo de trajetéria sao
considerados: problemas de rendezvous, interceptacdo, e problemas de
transferéncia orbital. Esses problemas sao apresentados a partir da perspectiva

da teoria de controle 6timo, tanto em tempo continuo quanto discreto.

3.1.3 Formulagao do problema em tempo continuo

Em termos de teoria de controle 6timo, o problema de rendezvous RV, o de
interceptacao FB, e o de transferéncia de 6rbita TO pode ser declarado como

apresentado a seguir:

Problema de rendezvous (RV) a partir da perspectiva da teoria de controle

otimo:

Encontrar uma lei de controle de um veiculo espacial U:te [to, tr] = U € R™,

capaz de levar os estados x(t) = (?’v(t),?’v(t)) do veiculo do seu valor inicial
x(t,) para o estado Xgz(t) do corpo alvo, ao longo de uma trajetéria que
obedece a restricdo dindmica ?c’v(t) = G(X,(t),u(t)) e a restricdo imposta pelo

alvo ¥, (t;) = Xp(ty), € a0 mesmo tempo minimiza alguma fung&o custo J.

Problema de interceptagcao (FB) a partir da perspectiva da teoria de controle

otimo:

Encontrar uma lei de controle de um veiculo espacial U:te [to, tr] = U € R™,

capaz de levar a posicdo 7, (t) do veiculo a partir do seu valor inicial 7,(t,) até
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a posigdo 7g(t) do corpo alvo, ao longo de uma trajetéria que obedece a
restricdo dinamica 'fv(t)zG(?c’,,(t),ﬁ’v(t)) e a restricdo imposta pelo alvo

7, (t;) = Tp(ts), € a0 mesmo tempo minimiza alguma fungéo custo J.

Problema de interceptacao orbital (T0O) sob a perspectiva da teoria de controle

otimo:

Encontrar uma lei de controle de um veiculo espacial U:te [to, ts] = U € R™,

capaz de levar o conjunto de elementos orbitais E,,(t) (que define por completo
a orbita) do veiculo, (por exemplo, f,,(t) = (a(t),e(t),i(t), Q(t), w(t),M(1)),
onde os cinco primeiros elementos definem a forma da 6rbita e o ultimo define
a posigao nesta oérbita) a partir da seu valor inicial E,,(t,,) para o respectivo

conjunto de elementos orbitais fB(t) do corpo alvo, ao longo de uma trajetéria
que obedece a restricdo dinadmica f,,(t) = G(ﬁv(t),ﬁ(t)) e a imposta pelo alvo

(av(tf); e (tr), iu(ty) 2,(ty), wv(tf)) = (aB (tr) es(ty), in(ty), 25(ts) wp (tf))’

€ ao mesmo tempo minimiza alguma fungao custo J.

A funcdo dependente do tempo que descreve o estado X;,(t) é a trajetdria
6tima para um dado problema. Sendo assim, todos os problemas de otimizacao

de trajetéria mencionados acima sao realmente problemas de encontrar a lei de
controle 6tima U™ do veiculo espacial. Ambos t, e t; pode ser fixos ou livres, de

modo que eles fazem parte do problema de otimizagdao no segundo caso.

Considerando o caso de um propulsor que consome propelente, seu consumo

pode ser otimizado usando a seguinte fungao custo

]mp = fttof mp(t) dt = mp(tf) - mp(to)
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sendo m, a massa de propelente. Entretanto para otimizagao de trajetoria de
velas solares nao faz sentido em considerar o consumo de propelente como
uma das variaveis, ja que tal propulsor ndo consome propelente. Sendo assim,
€ mais adequada para tal problema uma funcédo custo que minimiza apenas o

tempo de transferéncia T, que pode ser escrita como
t
]Tzftofdtztf—tozT

3.1.4 Formulagao do problema em tempo discreto

Geralmente, os problemas do tipo RV, FB, e TO nao podem ser resolvidos
analiticamente. Isto faz com que uma aproximagao discreta do problema seja
necessaria, transformando a lei de controle do veiculo espacial de continua no
tempo para discreta através de algum método numérico de discretizagdo. Se o

intervalo de tempo maximo de transferéncia [t,, t,q.x] € dividido em ny

-~

elementos finitos t, = &, ty = ty,...;tf = tf < Ty, = tymax, S€NO tf O instante

de encontro com o alvo, e U: {t,,...;ty,} » R™ & a lei de controle discreta do
veiculo espacial, a solugao 6tima do problema aproximado €& n;r-dimensional
pertencente a um subespaco n,f-dimensional, que geralmente ainda é um
espaco de muitas dimensdes. O problema de otimizacdo aproximada da
trajetdria é portanto, encontrar o controle 6timo do veiculo espacial em fungao
do tempo u*(t) € R™7, que leva o veiculo a seguir a trajetéria 6tima x5, (t).
Deve-se notar que apenas o controle € discretizado. A trajetoria permanece
continua. Através de discretizacdo, o problema de encontrar U* como uma
fungdo otima no espago infinito-dimensional é reduzido ao problema de
encontrar a lei de controle 6tima u*(t) em um espago de parametros de
dimenséo finita. O problema discreto de Rendezvous (RV) pode ser definido

Ccomo a segquir:

Problema de Rendezvous (RV) a partir da perspectiva da teoria de controle

otimo considerando a discretizagao da lei de controle:
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Encontrar uma lei de controle em fungdo do tempo u(?) (t € {Z,, ..., Er-1}),
capaz de levar os estados X, (t) = (?v(t),?’,,(t)) de um veiculo espacial do seu

valor inicial %,(t,) para o estado Xgz(f) do corpo alvo, ao longo de uma
trajetdria que obedece a restrigdo dinamica ¥, (t) = G(%,(t),u,(t)) e a restrigdo
imposta pelo alvo X, (tf) = Xg(ts), € a0 mesmo tempo minimiza alguma fungéo

custo J.

Os problemas discretos para os casos de interceptagdo (FB) e de
interceptagédo orbital (TO) podem ser declarados de forma semelhante ao
problema RV. A funcdo de estado resultante X;,(t) € a trajetdria 6tima para o
dado problema. Sendo assim, todos os trés problemas de otimizacdo de
trajetdria sao realmente problemas de encontrar o controle 6timo em fungao do
tempo u*(f). As fungdes custo para o problema de otimizagdo do consumo de
propelente e para o problema de otimizagdo do tempo de transferéncia podem

ser definidos como anteriormente.

Deve-se notar que a formulagcdo aqui apresentada tem carater geral para o
problema de otimizacdo da trajetdria de veiculos espaciais. Nos capitulos
seguintes serdo apresentados: a forma de aplicagdo da teoria apresentada
nesse capitulo ao problema proposto nesse trabalho; assim como, os

algoritmos de otimizagao utilizados para resolverem tal problema.
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4 ALGORITMOS DE OTIMIZAGAO

Com a finalidade de otimizar a trajetéria da vela solar plana considerando as
equacgdes de movimento e as simplificacées apresentadas no Capitulo 2, serdo
usadas abordagens mono-objetivo e multi-objetivo. Na primeira abordagem,
sera realizado um estudo comparativo entre versbes do algoritmo da
Otimizacdo Extrema Generalizada (GEO — Generalized Extremal Otimization)
com codificacao real e o algoritmo da Programc¢ao Quadratica Sequencial (SQP
— Sequetial Quadratic Programming). Na abordagem multi-objetivo, o algoritmo
M-GEO,., sera usado para atacar o problema. As principais caracteristicas

desses métodos serao apresentadas neste capitulo.

4.1 GEO canodnico

Desenvolvido por De Sousa, et al. (2003), as primeiras vesdes do algoritmo
GEO tem como objetivo aplicar o conceito da Criticalidade Auto-Organizada
(SOC — Self Organized Criticality) a um processo de busca por 6timos globais
de problemas dos mais variados tipos. Além disso, buscou-se caracteristicas
desejaveis em um método de otimizagdo, tais como: facil implementagao,
capaz de abordar problemas de otimizagdo que possuam um espago de projeto
complexo, que pode ser ndo convexo, disjunto, apresente multiplos minimos e

nao-linearidades na funcao-objetivo e nas restri¢cdes.

4.1.1 Criticalidade auto-organizada

Proposta inicialmente para explicar a origem do ruido 1/f em sistemas fisicos
(BAK et al, 1987), a teoria da criticalidade auto-organizada (Self-Organized
Criticality — SOC) vem sendo largamente usada nos ultimos anos para explicar
o comportamento de sistemas complexos em diferentes campos do
conhecimento, como em geologia, economia e biologia (BAK, 1996). A teoria
de SOC propde que sistemas complexos que possuem muitos elementos que
interagem entre si, evoluem naturalmente para um estado critico onde uma

pequena mudanga em um deles gera “avalanches” que podem atingir qualquer
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dos outros elementos que fazem parte do sistema. A distribuicdo de
probabilidade dos tamanhos T, dessas avalanches é descrita por uma lei de

poténcia na forma:

P(T) =T4° (4.1)

onde €& um parametro positivo. Ou seja, a probabilidade de ocorrerem
pequenas avalanches é maior. Entretanto, avalanches tdo grandes quanto o
sistema podem ocorrer com probabilidade ndo desprezivel. Para mostrar que a
teoria SOC poderia explicar caracteristicas observaveis em ecossistemas
naturais, Bak e Sneppen (1993) desenvolveram um modelo simplificado de um
ecossistema onde espécies sao colocadas lado a lado com condi¢gdes de

contorno periédicas, como apresentado na Figura 4.1.

Ecossistema composto de n espécies

= c

e e € e ol e

1 2 3 n2

\% Cada lacuna representa uma espécie

Figura 4.1 — Populagao de espécies no modelo evolutivo de Bak e Sneppen (1993).

Na populagao, a vizinhanca de cada espécie € composta pelas duas espécies
que a margeiam, e a condigdo de contorno periédica implica que e; é vizinha
de e,. Para cada espécie ¢ atribuido aleatoriamente, com distribuicdo uniforme,
um indice de adaptabilidade no intervalo [0,1]. A espécie menos adaptada,
aquela que tiver o menor indice de adaptabilidade, € entdo forcada a sofrer
uma mutagao, ou seja, um novo indice de adaptabilidade é atribuido a mesma,
também de forma aleatéria. A mudancga no indice de adaptabilidade da espécie
menos adaptada significa para suas vizinhas que estas terdo que se adaptar a
um novo competidor local e assim também serdo forcadas a sofrer mutagao,

mesmo que seus indices de adaptabilidade sejam altos. Apds algumas
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iteracdes, a populagédo evolui para um estado critico onde todas as espécies
apresentam um indice de adaptabilidade acima de um certo valor, denominado
valor critico. A partir deste momento, a dindmica do sistema faz com que,
eventualmente, o indice de adaptabilidade de uma quantidade de espécies caia
para valores abaixo do patamar critico, em forma de “avalanches” que podem
atingir todas as espécies. Na Figura 4.2 é apresentada uma “fotografia” de uma

avalanche em andamento.
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Figura 4.2 — “Fotografia” de uma avalanche na populacdo de espécies do modelo
unidimensional de Bak-Sneppen
Fonte: Bak e Boettcher, 1997.

Como as espécies que estao abaixo do nivel critico sdo mais ativas, ou seja,
tém mais probabilidade de sofrer mutacido, o sistema tende sempre a voltar
para o estado critico e assim avalanches de menor tamanho ocorrem mais
frequentemente que avalanches grandes. De fato, a distribuigdo da ocorréncia
de avalanches de um dado tamanho s segue também uma lei de poténcia na

forma da Equacao 4.1. Um método de otimizagdo baseado no modelo de Bak-
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Sneppen, com uma busca dinamica que apresente caracteristicas SOC,
possibilitaria o aparecimento de solugdes Otimas rapidamente,
sistematicamente modificando as espécies menos adaptadas da populagao, ao
mesmo tempo em que poderia escapar de minimos locais através de

avalanches.

4.1.2 Otimizagao Extrema

Inspirados pelo modelo desenvolvido por Bak e Sneppen (1993), Boettcher e
Percus (2001) propuseram uma meta-heuristica para problemas dificeis de
otimizacdo combinatéria denominada Otimizacdo Extrema (Extremal
Optimization — EO). Diferentemente da maneira como é visto um individuo em
um algoritmo evolutivo convencional, onde cada um representa uma solugéo no
espacgo de projeto (EIBEN e SMITH, 2003), no algoritmo EO a populagéao é
formada pelas variaveis de projeto, e a cada uma delas atribuido um indice de
adaptabilidade. Como comentado por Boettcher e Percus (2001), para
determinados problemas este procedimento pode se mostrar ambiguo, ou

mesmo impossivel.

4.1.3 Estratégia de busca do algoritmo GEO

O algoritmo GEO foi desenvolvido originalmente com o intuito de generalizar o
algoritmo EO (DE SOUSA e RAMOS, 2002, DE SOUSA, 2003, DE SOUSA et
al.; 2003, DE SOUSA et al.; 2005a). Ou seja, ele torna a implementacédo do

método EO independente do tipo de problema que esta sendo abordado.

Analogamente ao modelo de Bak e Sneppen (1993), no algoritmo GEO, L
espécies sao dispostas lado a lado e a cada uma delas é atribuido um indice
de adaptabilidade que determinara quais as espécies que estdo mais propicias
a sofrer mutacdo. No GEO a populagcdo de espécies € formada por uma
sequéncia (string) de bits, ou seja, cada bit representa uma espécie. As

variaveis de projeto sdo codificadas pela sequéncia de bits, que é similar a um
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cromossomo binario em um Algoritmo Genético (GA — Genetic Algorithm)

candnico, como apresentado na Figura 4.3. Entretanto, deve-se ressaltar que

no GA a populacéo é formada por varias strings, cada uma representando um

individuo, enquanto no algoritmo GEO existe apenas uma string.

’—> Variavel de projeto

Cada bit representa uma espécie

Figura 4.3 — N variaveis codificadas em sequéncia binaria, a variavel representada por

seis bits.

O funcionamento basico do GEO segue o0s seguintes passos:

(i)

(ii)

(iif)

Inicialize aleatoriamente uma sequéncia de bits de comprimento L,
onde cada bit pode assumir os valores 0 e 1;
Dividida a sequéncia de L bits em N sub-sequéncias de comprimento

l; G = 1,N), como é apresentado na Figura 4.3. Cada sub-sequéncia

codifica uma variavel de projeto;

Calcule o valor da fungao-objetivo para essa configuragéo de bits, e
armazene como o melhor valor obtido até o momento (Fp.q).
Armazene, também, os valores das variaveis X de projeto que
geraram a solugéo F,,o; em um vetor X, ,q;

Estabelega para cada bit um valor de adaptagao, através do seguinte
processo: mude o valor de um bit (de 0 para 1 ou de 1 para 0),
decodifique a variavel associada a esse bit, calcule o novo valor da
fungdo-objetivo (esse valor indica o ganho ou perda no valor da
funcao-objetivo, o qual determinara qual bit tem maior probabilidade

de ser alterado) e armazene esse valor como F; (com i=1,L).
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Criando, dessa forma, um par (i,F;), onde i € o i-éssimo bit da
sequéncia. Compare o valor de F,.,; com o valor de F;, se este for
melhor substitua o valor de F,.,; pelo de F; e o vetor X,..; pelos
novos valores de X;;

(V) Ordene os pares de acordo com os seus valores de adaptacao, do
‘rank” k = 1, para o menos adaptado, a k = L, para o mais adaptado.
Vale salientar aqui que o bit menos adaptado é aquele que, ao se
mudar seu valor, tenha o maior ganho ou menor perda no valor da
funcao-objetivo. Portanto, em um problema de minimizacao, valores
altos de F; terdo maior “rank”, enquanto que em problemas de
maximizagao ocorre o oposto. Se ocorrer de dois ou mais bits
apresentarem o0 mesmo valor para F; eles sao ordenados
aleatoriamente com distribuicao uniforme;

(vi)  Selecione com probabilidade igual a (k= /L) um bit para sofrer
mutacao, sendo um parametro de ajuste, com = 0;

(vii)  Teste um critério de parada, se ele for satisfeito o algoritmo retornara
Fpest € Xpese- Caso contrario, a nova sequiéncia de bits sera definida
como a sequéncia corrente e sera dada continuidade ao processo de
busca.

O fluxograma do algoritmo GEO ¢é apresentado na Figura 4.4.
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Figura 4.4 — Algoritmo GEO canbnico.

4.2 GEOyar

Em outra implementacao do GEO, a cada iteracdo sdo modificados N bits, um
por variavel de projeto. Denominada GEO,,, esta versdo do GEO tem como
objetivo acelerar o processo de modificagdo das variaveis com o intuito de

obter o minimo global com um numero de menor de iteragdes.

O funcionamento do algoritmo GEO,,r € muito semelhante aquele apresentado
pelo algoritmo GEO. O processo de busca inicia-se reproduzindo os trés
primeiros passos apresentados na seg¢ao anterior para o algorimo GEO sem
nenhuma alteragdo. As diferencas entre os dois algoritmos surgem a partir do
passo (iv) em diante, sendo essas apresentadas a seguir:
(iv) Fagaj=1,
(V) Estabelegca para cada bit da variavel j um valor de adaptacgao,
através do seguinte processo: mude o valor de cada bit, decodifique

a variavel j para esse novo valor do bit i, calcule o novo valor da
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fungdo-objetivo e armazene esse valor como F; (com i=1,[).
Criando, dessa forma, um par (i,F;), onde i € o i-éssimo bit da
variavel. Compare o valor de F,.;; com o valor de F;, se este for
melhor substitua o valor de F,,,; pelo de F; e o vetor X,.; pelos
novos valores de %;;

(vi)  Ordene os pares de acordo com os seus valores de adaptagao, do
“rank” k = 1, para o menos adaptado, a k = [;, para o mais adaptado;

(vii)  Selecione com probabilidade igual a (k‘ /lj) um bit para sofrer
mutacdo, sendo um parametro de ajuste. Armazene a informacéao
de qual bit foi escolhido, mas nao realize a mutacdo. Incremente o
valor de j e retorne ao passo (v) se j < N. Caso contrario, avance
para o passo (Vviii);

(viii) Faca a mutacao de todos os bits escolhidos no passo (vii). Um para
cada variavel de busca. Teste um critério de parada, se ele for
satisfeito o algoritmo retornara F,.,; € Xp.s:. Caso contrario, Retorne
ao passo (iv).

O fluxograma do algoritmo GEO,,, € apresentado na Figura 4.5.
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Figura 4.5 — Algoritmo GEO,,,.

4.3 GEO com codificagao real — GEO,.,

Apesar do algoritmo GEO demonstrar ser uma ferramenta de otimizagao
competitiva, ele apresenta uma limitagdo no que diz respeito a resolugdo. Uma
vez que ele utiliza codificagdo binaria, sempre sera necessario estipular a
resolucdo da busca, sendo definida pelo numero de bits atribuido as variaveis.
Em outras palavras a codificagdo binaria estipula um conjunto de solucdes
quantizadas. Ao “flipar” o bit menos significativo implica em saltar de um valor
da variavel para outro, sendo que os valores intermediarios sejam impossiveis

de serem testados. Isso pode fazer com que o algoritmo seja incapaz de
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encontrar o minimo global, se este ndo pertencer ao conjunto de solugdes
possiveis de serem testadas. Com o intuito de evitar essa limitagdo foram
desenvolvidos duas versdes do algoritmo GEO que, ao invés de usar bits para

codificar as variaveis, trabalha-se diretamente com as variaveis reais.

4.3.1 GEOrea”

A primeira versao com variaveis reais, denominada GEO+¢, tem como
inspiracdo o funcionamento basico do algoritmo GEO. A principal mudanca
esta na forma de alterar o valor das variaveis. No algoritmo GEO isso é feito
mudando o valor dos bits de 0 para 1, ou 1 para 0, enquanto que no GEO ¢y

essa mudanca é feita através de uma perturbacao na variavel de projeto.

O algoritmo GEO .41 SEgUE 0s seguintes passo:

(i) Inicialize aleatoriamente uma populagdo de N espécie, onde cada
espécie representa uma variavel de projeto. Neste caso, ndo é
necessario codificar as N variaveis ¥, pois as espécies ja assumem o
valor das variaveis;

(i) Calcule o valor da fungao-objetivo F(X), faga Fpes; = F(X) € Xpest = X,
sendo F,.,; 0 melhor valor da fungdo-objetivo encontrado e X,..; O
vetor que gera o valor de Fy .4, ou seja, a melhor solu¢gado encontrada;

(i) Fagam=1;

(iv)  Armazene o valor da variavel x,,, e crie uma nova solucao alterando o

valor de x,, no vetor x através da equagao

X'm = Xm + N(0,0) 4.2)
onde x',,, € 0 novo valor da m-éssima variavel e N(0,s) € um niumero
aleatdrio com distribuicdo gaussiana de média zero e desvio padrao

o. Deve-se notar que o valor de o pode assumir diferentes valores

para as varias variaveis;
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(V) Calcule a adaptabilidade E,, ou seja, o valor da fungao-objetivo para
a nova solugdo, e crie o par (x';,, ). Faca Fyesr = F(X) € Xpesr = X,
se F(x) for melhor do que F,.,;, sendo que X € o novo conjunto de
variaveis apos mudar a variavel de indice m de acordo com a
Equacédo 4.2. Armazene o valor de x',;;

(vi)  Retorne para varavel x,, seu valor original armazenado no passo (iv),
incremente o valor de m e retorne ao passo (iv) se m < N. Caso
contrario, siga para o passo (Vvii);

(vii)  Ordene os pares (x',,, ) de acordo com F,,, e atribua um “rank” k,
onde a variavel menos adaptada assume k =1 e a mais adaptada
k=N,

(viii) Sorteie uma variavel para sofrer mutagao com probabilidade k= /N.
A variavel selecionada tera seu valor substituido pelo valor x’,,
armazenado no passo (v) para essa variavel;

(ix)  Faga esse novo vetor x ser o corrente;

(x) Teste um critério de parada, se foi alcangado, retorne o Fyes; € Xpest-

Caso contrario, retorne ao passo (iii) e continue a busca.

O fluxograma do algoritmo GEOe,1 € apresentado na Figura 4.6.
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Figura 4.6 — Fluxograma do algoritmo GEOg1

4.3.2 GEOrealz

Uma segunda versdo com codificagao real, chamada GEO..,p, foi inspirada na
versao GEO,,. Portanto, ao contrario de, a cada iteragao altera apenas uma
variavel, o algoritomo GEO,.,; altera todas as variaveis. O algoritmo segue os
seguintes passos:
(i) Inicialize da mesma forma que a versdo GEO,+, sorteando
aleatoriamente as variaveis de projeto e calculando a fungéo-objetivo
F(X). Faga Fyest = F(X) € Xpest = X;
i) Defina P valores g; (i = 1,2,...; P);

(

(i) Fagaj=1;

(iv)  Armazene o valor da variavel x; e faga | = 1,
(

v)  Altere o valor da variavel x; de acordo com
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x'; = x;+ N(0,0) 4.3)

(vi)  Usando o valor x'; na variavel de indice j do vetor X, calcule o valor
da adaptabilidade F, e crie um par (x';,F}). Faca Fpoot = F; € Xpost =
X, se F; for melhor do que F.;

(vii)  Retorne o valor original da variavel x; armazenado no passo (iv),
incremente o valor de [ e retorne ao passo (v) se [ <P. Caso
contrario, siga para o passo (viii);

(viii) Ordene os pares (x';, F;), de acordo com F; e atribua um “rank” k
para cada par;

(ixX)  Sorteie com probabilidade igual a k= /P um dos valores de x'; e
armazene o valor sorteado. Incremente o valor de j e retorne para o
passo (iv) se j < N. Caso contrario, siga para o passo (X);

(x) Substitua todos os valores do vetor X pelos respectivos valores
selecionados e armazenados no passo (ix) e faca desse a nova
solugao corrente;

(xi)  Teste um critério de parada, se for satisfeito retorne Fy.s € Xpest-

Caso contrario, continue a busca retornando ao passo (iii).

O fluxograma algortimo GEOy.q42 € apresentado na Figura 4.7.
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Figura 4.7 — Fluxograma do algoritmo GEO g

Uma desvantagem apresentada pelos algoritmos GEOye1 € GEOreq2 € 0
aumento de parametros livres. No Caso do GEOeq1, 0 Unico parametro novo é
0 0. No GEOyea2, existem P + 1 novos parametros, sendo P desvios padroes e
0 proprio valor de P, ou seja, determinar quantos valores de desvio padréo
serdo usados. A intencao de se usar varios valores de desvio padrao para uma
mesma variavel é fazer com que o algoritmo seja capaz de fazer buscas

proximas e distantes do valor da variavel em uma unica iteragdo. Portanto,
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torna-se interessante selecionar tanto valores altos de o quanto baixos. Para
diminuir a quantidade de parametros livres foi criada a seguinte regra

Oj

Oiva = 25 (4.4)

t.i

sendoi=1,2,..(P—1). Dessa forma, basta definir ; e ft e todos os demais
valores de o estardo automaticamente definidos. Além disso, existiram tantos
valores altos como baixos de o. Resta definir agora, apenas trés novos

parametros livres a4, P e ft.

4.4 Problema de otimizagao multi-objetivo

Geralmente, em problemas multi-objetivos, n&o € possivel obter apenas uma
solugdo otima. Isso se deve a natureza conflitante entre as fung¢des-objetivo a
serem abordadas. Quando isso acontece, solugdes étimas para uma fungéo-
objetivo apresentam-se ruins para as demais fungdes-objetivo. Para esse tipo
de problema existe um conjunto de solugdes, onde cada solugédo x* € § é tal
gue nenhuma outra solugdo possivel ¥ € S (sendo § o espago de solugdes
possiveis) € capaz de melhorar uma funcao-objetivo sem piorar pelo menos
uma das outras fungdes-objetivo, quando isso ocorre X* é chamado de uma
solugdo ndo dominada (COELLO, 2004). A esse conjunto de solugdes néo
dominadas é dado o nome de conjunto de Pareto que forma, no espaco

objetivo, a fronteira de Pareto.

Um problema multi-objetivo de minimizagao pode ser formulado genericamente

da seguinte forma:

Min F(Z) = (fi(®), L(Z), ., fn(®)) onde % € Q (4.5)

Sujeito a
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{CEi(J_C)) = O,l = 1, ...,mE (4 6)

CI](J_C)) = 0,] = 1,...,m1

sendo ) o espaco das variaveis, c;(x) e cz(x) sao as fungdes que descrevem

as restricdes de desigualdade e igualdade, respectivamente.

Um problema multi-objetivo pode ser interpretado como um problema cuja
solugdo € vetorial no espago objetivo, pois cada solugdo estd associada m
valores, um valor para cada fungao objetivo. Sendo assim, pode-se dizer que
um problema multi-objetivo € aquele que busca otimizar uma fungao-obijetivo
vetorial. Consequentemente, um problema mono-objetivo pode ser considerado
um caso especifico de um problema multi-objetivo, onde a fung¢ao-objetivo
possui apenas um valor. Ou seja, a fungdo-objetivo para um problema mono-

objetivo é escalar.

Uma forma classica para resolugdo de problemas multi-objetivo € estipular
pesos para cada funcgdo-objetivo do problema e transformar o problema multi-
objetivo em mono-objetivo criando uma funcao-objetivo escalar formada da
soma de cada fungao-objetivo do problema original ponderada pelos pesos
estipulados. Ao otimizar a fungéo escalar para conjuntos diferentes de pesos,
obtém-se os pontos da fronteira de Pareto. Além da soma ponderada, outros
funcionais sdo também utilizados para se obter a funcédo escalar. Eles sao
chamados métodos de agregacdo ou escalarizagdo. Uma das desvantagens
dos métodos de escalarizacido € a necessidade de executar um método de
otimizagao para cada conjunto de pesos. Além disso, aqueles que possuem
funcionais lineares, que sao 0s mais comumente usados, apresentam

ineficiéncia para obter fronteiras de Pareto com regides nao convexas.

Uma forma alternativa e que vem sendo cada vez mais utilizada para obter a
fronteira de Pareto faz uso de algoritmo evolutivos (AE), tais como os
algoritmos VEGA (SCHAFFER, 1985), NSGAIIl (DEB et al.; 2002), MOGA com
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combinado com teoria fuzzy (AGUILAR-LASSERRE et al. 2009), NSGAIl com
SBX crossover (STEUERNAGEL E POLANI, 2010), entre outros. Os AEs
podem ser aplicados a problemas com alta dimensionalidade no espago de
busca e permitem que multiplas solugdes de compromisso sejam obtidas em
uma unica execugdo. Além disso, os AEs sao capazes de gerar fronteiras de

Pareto completas, mesmo aquelas que apresentam regiées nao convexas.

A versdo multi-objetivo do GEO, chamada M-GEO, foi desenvolvida (GALSKI,
2006) com o intuito de gerar a fronteira de Pareto para problemas multi-
objetivos mantendo as principais caracteristicas do algoritmo GEO
(universalidade de aplicagcdo € o menor numero possivel de parametros de

ajuste).

Mais recentemente, foi desenvolvida uma versdao multi-objetivo do algoritmo
GEOrea1. Chamada M-GEO,,, ela tem como objetivo ser capaz de usar a
mesma estratégia de busca da versdo GEO,¢ aplicada a problemas multi-
objetivo. Para tanto as seguintes modificagdes foram implementadas:

i) Cada nova solucao criada durante a busca € comparada com as
pertencentes a um conjunto de solu¢gbes nao-dominadas e €
incorporada a ela caso seja uma nova solugdo ndo-dominada. Se
dominar solug¢des contidas no conjunto armazenado anteriormente,
estas serdo excluidas do conjunto. Esse processo € realizado em
uma sub-rotina denominada ParetoTest. O fluxograma dessa sub-
rotina € apresentado na Fig. 4.8;

ii) M-GEO., pode ser reiniciado durante o processo de busca. Assim
como nas demais versdes do algoritmo GEO, na versao M-GEO,¢, a
populacgao inicial representa um unico ponto no espago de projeto e
no espacgo objetivo. Isso pode fazer com que uma populagéo inicial
localize-se proxima de um dos limites da fronteira de Pareto no

espaco das fungdes-objetivo, atrasando, dessa forma, a difusdo da
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populagao por toda fronteira. Com o intuito de evitar isso, o algoritmo
é reiniciado algumas vezes durante o processo. E importante notar
que a populagdo de bits pode ser reiniciada, mas o conjunto de
solugbes ndo dominadas € mantido em um arquivo separado e

preservado durante todo o processo de busca do M-GEO .

Compare anova solugéio atodas as solugdes pre-
existentes no conjunto de solugdes ndo-dominadas.

‘Anova solugao
& dominada?

Inclua a nova solucdo ao conjunto e verifique se
alguma solugdo do conjunto é dominadapelanova.

Elimine do conjunto todas as solucdes
dominadas pela nova solucao.

¥
Finalize a sub-rotina.

Figura 4.8 — Fluxograma da sub-rotina ParetoTest, responsavel pela

atualizacao do conjunto das solu¢des nao-dominada.

Na Fig. 4.9 é apresentado um fluxograma do algoritmo M-GEOQO,e,. Nota-se que
M-GEOycq € muito similar ao GEO 411, podendo-se obter 0 GEO,e,1 @ partir do
M-GEO:.q apenas considerando M = 1 (uma funcao-objetivo) e eliminando o
processo de reinicializacdo da populacdo. Além disso, alusbdes a “fronteira de
Pareto” e “conjunto de Pareto” devem ser substituidas por “melhor F,. " €

“Ypest » F€SPECtivamente.
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Inicialize aleatoriamente uma seqiiénciade N variaveis de projeto, calcule o valor das m funcdes
objetivo F,,(x) com este conjunto de variaveis e faca ParefoFront,, ,= F,(x) e ParetoSet, = x.

|
Facai=1

¥

Mude o valor da variavel x; usando a equacgéo x ;= x; + N(0, ), calcule o valor dasm
funcdes objetivo F,,(x)usando o valor x’;no lugar de x;. Chame a sub-rotina ParetoTest

I

Retorne o valor x; para o vetor x, incremente o valor dei.

Yy

Escolha aleatoriamente uma das m funcdes F,(x).

Atribvaumrank kpara cadax’;de acordo com o F,,(x), k= 1 para o melhor valore k= N para o pior valor.

Escolha com probabilidade igual a £ ¥V um dos valores x ’; para alterara variavel x;.

Nao — Nao —
Reinicializa a ritério de Parada
populagéo? alcancado?

Sim Sim

Gere aleatoriamente um novo
conjunto de N variaveis ‘ Retorne ParetoFront e ParetoSet.

Figura 4.9 — Fluxograma do algoritmo M-GEO .

4.5 Programacgao Quadratica Sequencial

O algoritmo da Programacdo Quadratica Sequencial (SQP - Sequential
Quadratic Programming) € capaz de abordar problemas de otimizacdo nao-

lineares descritos da forma

mian]R" f(x)
[<x<u
ag(x) <0
cg(x) =0

P = 4.7)

sendo que f:R" -> R, ¢;:R®* - R™ e c;:R" - R™E sdo fungbes nao-lineares
suaveis, com a possibilidade de serem ndo-convexas. c;(x) e cg(x) sdo as

fungcdes que descrevem as restricoes de desigualdade e igualdade,
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respectivamente. Suavidade de funcéo significa que ela tem pelo menos a
primeira derivada. A inequagao lS(x,c,(x))Su representa as retricdes
laterais de x e ¢;(x). Os limites inferiores e superiores | e u € R
respectivamente, devem satifazer | < u. Além disso, o problema P tem m; > 0

restricdes nao-lineares de desigualdade e my > 0 de igualdade.

A solugdo do problema P é um vetor X* de n componentes, que seja viavel, ou
seja, que satisfaca todas as restricbes de P. Além disso, que f(X¥*) seja um

valor melhor do que f(x), sendo X qualquer outra solugao viavel de P.

As condi¢bes de optimalidade para um minimo local do problema P sao dadas
pelas condigdes Karush—Kuhn—Tucker (KKT) que no minimo local (¥,4,u)
satisfazem (ZHANG et al. 2010)

VJ (%) = X725 AiVeg () — X7 Ve (%) = 0; (4.8)
cgi(X)=0,i=1,..,mg; (4.9)
CIJ(Q_C)) = O,,Llj > O,uJVCIJ(f) = 0,_] = 1, e, My, (410)

sendo V a notagdo para gradiente em relagdo a ¥ e A7 = (/11, ...,Aml) e ul =

(lulf e ,umz)

As condigdes KKT sao as condi¢gdes necessarias de primeira ordem para que
uma solugdo em programacao nao-linear seja 6tima. A abordagem KKT, ao
permitir a inclusdo de restrigdes de desigualdade, generaliza o método dos
multiplicadores de Lagrange, que permite apenas restricbes de igualdade, para
programacao nao-linear. O sistema de equagdes correspondentes as
condicdes KKT geralmente n&o é resolvido diretamente, exceto nos poucos
casos especiais, onde solu¢des podem ser derivadas analiticamente. Em geral,
muitos algoritmos de otimizagdo podem ser empregados como os metodos
para resolver numericamente o sistema de equagbes KKT (BOYD E
VANDENBERGHE, 2004).
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o minimo local que satisfagca o sistema de equacgdes 4.8,4.9 e 4.10 pode ser
encontrado usando o método SQP. Nesse método, a fungdo-objetivo é
aproximada no k-éssimo passo por uma fungdo quadratica, enquanto as
restricdes sao linearmente aproximadas ao redor do k-éssimo minimo local
estimado do vetor de estado x(k) e este é interativamente atualizado
adicionando-se um vetor de busca direcional d a X(k) como é mostrado na

equacao a seguir

2k+1)=2k)+d (4.11)

sendo que d € encontrado minimizando

VT @(k)d +5d"B(k)d (4.12)

sujeito as condi¢des
cri(R(K) + e T(EK)d =0,i =1, ..., mg; (4.13)
¢ (E(R)) + ¢ ;T E(k)d = 0,j = 1, ..., my; (4.14)

sendo B(k) a matriz N x N definida positiva da k-éssima aproximagao da

Hessiana da Lagragiana
LE A w) = J(X) = 2 dicpi(R) = X72 ey (%) (4.15)

Mais detalhes sobre esse método podem ser encontrados no trabalho de Betts
e Huffman (1993).
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5 TESTES DE DESEMPENHO DO M-GEOca

Nesse capitulo, o desempenho do algoritmo M-GEO,, foi comparado ao
desempenho apresentado pelo algoritmo M-GEO (GALSKI, 2006) e pelo
algoritmo NSGAIl (DEB et al.; 2002). Esse teste de desempenho foi realizado
usando 3 fungbes-teste intituladas FTMs (GALSKI, 2006), TNK e ZDT1
(MAINENTI-LOPES et al.; 2009). Os algoritmos M-GEO e M-GEOQO, foram
usados para abordar as 3 func¢des, sendo que os dados referentes a funcéo-
teste FMT, foram obtidos do trabalho de Galski (2006) e referente as fungdes-
teste TNK e ZDT1 do trabalho de Mainenti-Lopes et al. (2009). A comparagao
com o algoritmo NSGAII foi realizada apenas para as fung¢des-teste TNK e
ZDT1. Na Tabela 5.1 sao apresentadas as principais caracteristicas de cada

funcao-teste.

Para determinar os melhores valores dos parametros livres a serem usados
para cada fungao-teste foi usada a seguinte metodologia:

1. Fixa-se arbitrariamente valores para todos os parametros livres, exceto
para o parametro t. Os valores iniciais dos parametros fixos foram:
o = 10% do intervalo das variaveis e rt = 1. Os valores de 7 testado
foram {1,2,3, ...,10}.

2. Para se determinar o valor do parametro que retornou a melhor fronteira
otimizada, foi verificado qual fronteira apresentou o maior numero de
solucdes ndo-dominadas pelas outras fronteiras.

3. Uma vez determinado o melhor valor de 1, fixa-se esse valor e faz-se o
mesmo processo de escolha realizado anteriormente para o parametro
o. Os valores de ¢ testados foram {1%, 5%, 10%, 20%, 30%, ...,100%}.

4. Uma vez determinado o melhor valor de t e de o, fixa-se esses valores e
faz-se 0 mesmo processo de escolha para o parametro rt. Os valores de
rt testado foram {1,5,10,20}.
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Tabela 5.1 — Caracteristicas das funcbes-teste usadas para verificar o

desempenho do M-GEO g

Nome Funcéo Restri¢cdes
FTMg | FL = (x; —2)2 + (x, — 1?2+ 2 x2+x2—-225<0
F2:9x1_(x2_1)2 x1_3x2+10S0
—20 < (x1,x2) <20
ZDT1 F1:x1 0<xiS1
sendo
X1
FZ = g. 1 - -
g i=123,..,N
sendo
N
9
g = 1+ mz X
=2
N = 30
TNK F1 =x1 Cl(.?_é) =X12+x%—1—
_ X
F, =x, —0,1 cos (16 arctan—l) =0
X2
C,(%) = (x; — 0,5)%* +
+(x, — 0,5)%2<0,5
0<x<m
0<x,<m
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Os valores selecionados dos parametros livres foram, para cada fungao-teste,

os apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Valores dos parametros livres do algoritmo M-GEOQO,, usados para

cada uma das fungdes-teste.

Nome da funcgéo T o rt
FTM, 3 10% 1
ZDT1 9 5% 1
TNK 3 5% 1

Com o intuito de garantir uma comparacédo adequada do algoritmo M-GEO¢y
com os demais algoritmos, foi estipulado o numero maximo de avaliagbes da
funcdo-objetivo igual aqueles dos trabalhos usados como comparagdo para

comparagéo: 5 X 10* para FTM4 e 10° para ZDT1 e TNK.
Na Figura 5.1 sdo apresentadas as melhores fronteiras obtidas pelos

algoritmos de otimizacdo M-GEO (em vermelho) e M-GEOe, (em azul) ao

abordar a fungao-teste FTMj.
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Figura 5.1 — Fronteiras otimizadas obtidas pelos algoritmos M-GEO (em
vermelho) e M-GEO,.y (em azul) ao abordar a funcao-teste
FTM,.

Na Figura 5.2 sao apresentadas as melhores fronteiras obtidas pelos

algoritmos de otimizacdo NSGAIl (em verde), M-GEO (em vermelho) e M-

GEO4yea (em azul) ao abordar a fungao-teste ZDT1.
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Figura 5.2 — Fronteiras otimizadas obtidas pelos algoritmos NSGAII (em verde),
M-GEO (em vermelho) € M-GEO,.y (em azul) ao abordar a

funcao-teste ZDT1.
Na Figura 5.3 sao apresentadas as melhores fronteiras obtidas pelos

algoritmos de otimizacdo NSGAIl (em verde), M-GEO (em vermelho) e M-

GEO:rea (em azul) ao abordar a fungao-teste TNK.
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Figura 5.3 — Fronteiras otimizadas obtidas pelos algoritmos NSGAIl (em verde),
M-GEO (em vermelho) e M-GEO,., (em azul) ao abordar a

funcao-teste TNK.

Baseado nos graficos apresentados das figuras 5.1, 5.2 e 5.3, pode-se
observar que 0 M-GEQO,; mostrou-se um algoritmo competitivo, sendo capaz
de retornar a fronteira de Pareto para todas as fung¢des-teste usadas. Em uma
comparagdao com o M-GEO, o algoritmo M-GEO., demonstrou igual
desempenho ao abordar a funcéo-teste FTM,4 e para as funcbes-teste ZDT1 e
TNK apresentou melhor desempenho. Ao comparar com o algoritmo NSGAII,
ambos foram capazes de retornar a Fronteira de Pareto. Entretanto, o NSGAII
foi capaz de retornar um maior numero de solugdes, apresentando assim uma

fronteira de Pareto mais completa.
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Uma limitacdo do algoritmo M-GEO,e, foi identificada ao tentar usa-lo para
atacar funcgbes-teste, que possuem apenas uma variavel, apresentadas no
trabalho de Galski (2006). Sabendo que o M-GEO,, gera por iteragdo um
numero de novas solugdes igual ao numero variaveis da fungao e escolhe uma
dessas solucdes para ser a solucado corrente na proxima iteragcao, ao abordar
fungdes que possuem apenas uma variavel, 0 M-GEO,, gerara apenas uma
nova solucédo e essa sera escolhida para a proxima iteragdo. Portanto, o
parametro T perde seu valor na escolha da nova solugao corrente e o algoritmo
fara meramente uma busca onde cada nova solugao € gerada a partir de uma
perturbagdo com distribuicdo gaussiana no valor da variavel da solugdo

anterior.
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6 METODOLOGIA PROPOSTA

Nesse capitulo sdo apresentadas as diversas formas de abordagem do
problema de trajetéria 6tima usando as varias versdes do algoritmo GEO e o
SQP. Essas varias abordagens diferem uma das outras em trés aspectos: pela
estratégia de controle da vela, pelo calculo da func&o-objetivo e pelo algoritmo
de otimizagdo. Nos topicos a seguir sdo apresentadas as caracteristicas de

cada um desses aspectos.

6.1 Estratégia de controle da vela solar

Para se otimizar a trajetoria de uma vela solar plana & necessario definir a
atitude da vela em fungao do tempo. Ou seja, deve-se encontrar a*(t), sendo
a(t) a funcdo que descreve a atitude da vela solar, em relacdo ao Sol, em
funcdo do tempo e a* é a denominagao para solugao 6tima. Em geral, essa
funcéo pode assumir qualquer forma, desde que seu contradominio permaneca
confinado entre —m/2 e m/2, que sao os valores possiveis para o angulo de
atitude de uma vela solar em operagdao normal. Um exemplo de como essa
funcdo pode se comportar € apresentado graficamente na Fig 6.1 (linha

continua).
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Histdrico do angulo da vela
1.2

- N
0.8 ‘.\‘ ~
l

06 2\

|
\ I e Fungdo continua
0.4 Fungao discreta

lo da vela (rad)

Angu

0.2

O T T T
0 2 4 6 8
Tempo (rad)

Figura 6.1 — Representacao grafica do histérico do angulo da vela solar em relagdo ao

Sol para os casos continuo (linha continua) e discretizado (linha tracejada).

A abordagem realizada nesse trabalho considera que a fungéo a(t) €
transfomada na soma de diversas fungdes degrau. Como é mostrado na Fig.
4.1 (linha tracejada). Dessa forma, para se determinar a fungao, deve-se definir
o valor de cada degrau e o tempo de permanéncia naquele degrau. Ou seja,

pode-se interpretar que a funcdo a(t) foi discretizada, podendo ser

caracterizada pelos vetores @ e T;,;, que sdo os vetores do angulo de atitude
da vela em cada degrau da funcéo a(t) e do tempo que a vela permanece em
cada um dos degraus. Portanto, o numero de elementos N,, desses dois

vetores devem ser iguais e representa o numero maximo de manobras

realizadas pela vela durante a transferéncia.

Duas estratégias serao utilizadas. Na primeira, foi considerado que os tempos

de permanéncia em cada trecho (degrau) da fungao a(t) sejam iguais. Ou seja,

que todos os elementos do vetor T,,; sdo iguais. A outra considera a

possibilidade de variagdo do tempo de integragcdo nos diversos degraus. Ou
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seja, os elementos do vetor T;,; podem assumir valores distintos. A primeira e a
segunda estratégia serdo denominadas Est1 e Est2, respectivamente, no

decorrer desse documento.
6.2 Fungoes-objetivo

A definicdo da fungao-objetivo € crucial para o bom desempenho de um
algoritmo ao abordar um problema, pois essa tarefa define o landscape da
funcdo a ser otimizada. Uma ma escolha da fung&o-objetivo pode impossibilitar
por completo a obtencdo do 6timo do problema fisico. Devido a esse fato,
foram testados cinco formas diferentes para constru¢cao da fungao-obijetivo: trés

usando a estratégia Est1 e duas a Est2.

O problema de otimizagcdo mono-objetivo abordado nesse trabalho pode ser

caracterizado da seguinte forma:
Sujeito as restrigcdes

{ —-n/2 < a; <m/2
0,57 < Tyt () < 1,2 (6.2)
comj=1,2,3,..,10

e a dindmica da vela solar dada por

u
v/r

5 2 2

Xe = UT — i—l\; + (by + b, cos? a + b3 cos ). a, (rf) cosa (6.3)

uv . To 2
——+sina (b, cosa + bs).a, (7) cosa
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sendo F,p;;) a fungéo objetivo representa o tempo de transferéncia da vela

solar mais o erro de encontro com a orbita de marte e o indice i indica uma das

5 formas usadas para representar essa grandeza fisica.

O problema de otimizagdo multi-objetivo abordado nesse trabalho pode ser

caracterizado da seguinte forma:

{ Min F; = Fypjs (6.4)
Min F, = Npanobras .
Sujeito as restricdes

—7'[/2 < (lj < T[/Z

0,57 < Tine(j) < 1,2 (6.5)

1< Nmanobras <20
comj=1,23,..,10

e a dinamica da vela solar dada pela Eq. 6.3.

sendo Nyanobras © NUMero de manobras realizadas pela vela solar para

alcancar a 6rbita de Marte.

A primeira fungéo-objetivo (F,,;;) testada foi baseada no trabalho de Zhang et

al. (2009), que usou a seguinte equacao como fungao-objetivo

2 2
Fopj1 = k1. Trint + ka. (e = 7 (Trine))” + k. (W(Tring)) ™ + (6.6)
5 .
+ky. (VM - V(TTint))
sendo k;, k,, ks € k, pesos, Tri,: 0 tempo total de integracéo (vale lembrar aqui
que a estratégia utilizada considera que todos os elementos do vetor Tint sao
iguais), ), € 0 semi-eixo maior da orbita de Marte, r(Tr;,,:) € a ditdncia Sol-vela

no instante de integracao Ty, € u(Trine) © v(Trin:) S@0, respectivamente, as
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componentes radial e tangencial da velocidade da vela no instante de
integracdo Tr;,:.- Portanto, nesse caso o método de integragdo numérico €
executado até o tempo maximo de integracdo ignorando se durante a

integracao a vela passou por Marte ou nao.

A segunda fungéo-objetivo (F,;;,) € uma pequena variagao da F,,;;. Enquanto
a F,,;; faz a integragdo da trajetéria até Tr;,, independentemente do que
ocorreu entre o ponto inicial e final do trajeto, a F,;,;, considera a possibilidade
de finalizar a integracdo no instante que a vela encontra Marte, dado uma
precisdo exigida. Portanto, toda indicagdo de Ty, na equagdo da F,,j; €
trocada por T,,., que é o instante de encontro com Marte no caso de ocorrer

um encontro com Marte. Se isso nao acontecer entao T,,. = Trin:-

Nas fungbes-objetivo F,pj; € Fypj2, 0s trés Ultimos termos da equagdo podem
ser interpretados como a soma de penalidades associadas a diferengca da
posicao e velocidade da vela em relagao as de Marte. Entretanto, mesmo no
caso onde a vela encontra Marte (dentro de uma precisdo assumida), essa
penalidade permanece ativa para as fungdes-objetivo supracitadas. Essa
caracteristica pode modificar o landscape da funcao-objetivo de forma a
prejudicar a busca pelo minimo global do problema fisico, e em alguns casos
impossibilitar por completo sua determinagdo. Com o intuito de evitar esse tipo
de problema, a terceira fungao-objetivo testada € descrita pela seguinte

equagao

Fobj3 =ky.Tenc +

kZ- (rM - r(Tenc))z + k3- (u(Tenc))z + (67)

2
T +k,. (vy — v(Tene))” se Ar > e, oubu > e, ouAv > e,
OseAr <e,eAu<e,elAv<e,
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sendo Ar, Au e Av as diferencgas entre os estados r, u e v da vela e de Marte,
respectivamente, e,, e, € e, 0s erros maximos de precisdo admitidos para os

estados r, u € v ao se considerar um encontro da vela com Marte.

As préximas duas fungdes-objetivo testadas contemplam a possibilidade de
variagao do tempo de permanéncia em cada condigao de atitude da vela. Nos
casos apresentados anteriormente, o tempo total de transferéncia foi dividido
em 10 partes iguais e para cada uma dessas partes € atribuido um valor de
angulo de atitude. Portanto, nesse caso, o algoritmo de otimizac&o abordou um
problema que possuia 11 variaveis de busca: os 10 valores de angulo e o
tempo entre uma manobra e outra. No segundo caso, o tempo total de
transferéncia € divido em 10 partes diferentes, ou seja, para cada valor do
angulo de atitude da vela existe associado um valor de tempo de permanéncia
naquela atitude. Portanto, 20 variaveis devem ser otimizadas nesse caso: 10
valores de angulo de atitude e 10 valores de tempo. Portanto, ocorre um
aumento no numero de variaveis do problema. Entretanto, a equagao usada
para se calcular o valor da fungdo-objetivo permanece inalterada, uma vez que
ela depende dos valores dos estados da vela no instante de encontro com
Marte. A quarta fungdo-objetivo (F,,;,) foi baseada na fungéo-objetivo Fy s,
pois 0 processo de integragao € interrompido quando a vela alcanga Marte,
mas as penalidades continuam ativas mesmo nesse instante. Enquanto que a
quinta fungao-objetivo (F,,;s) foi baseada na fungéo-objetivo F,;;5, pois, além
de parar a integragao quando alcanga Marte, as penalidades tornam-se inativas

nesse instante.

Os valores usados para os pesos nas Fopj1, Fonj2 € Fopjs foram obtidos a partir do
trabalho de Zhang et al. (2009), transformados segundo a convengao de
unidades adotadas na Sec¢ao 2.9 e normalizada para k; = 1. Sendo assim,
k,=1,4%10° k;=75%x10° e k, =3,0%x10° Além disso, a Tabela 6.1

mostra os valores considerados para entrada na orbita de Marte.
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Tabela 6.1 — Estados da 6rbita alvo e os erros associados a eles.

Simbolo Nome do parametro Valor Unidades
Ty Semi-eixo maior da orbita de Marte 1,523 UA
Uy Velocidade radial da orbita de Marte 0 UA/rad
Uy Velocidade transversal da orbita de Marte 0,810 -
er Erro associado a coordenada r 0,002 UA
ey Erro associado a velocidade radial 0,002 UA/rad
e, Erro associado a velocidade transversal 0,002 -

6.3 Uso dos algoritmos de otimizagao

Nesse trabalho foram realizadas duas baterias de testes usando abordagem
mono-objetivo e um estudo usando a abordagem multi-objetivo. Nessa segéo
serao discutidas as formas como os algoritmos de otimizagdo foram usados
para abordar o problema e quais informacgbes pretende-se obter com cada

bateria de testes.

A primeira bateria de testes contempla o uso das fungbes-objetivo Fop,jq, Fopjz ©
Fopj3, OU seja, as fungbes-objetivo que possuem penalidades ativas mesmo no
caso de encontro com Marte. Nessa primeira bateria de testes espera-se obter
uma avaliacdo comparativa entre os algoritmos SPQ, GEOica1 € GEOrea
reproduzindo com a maxima exatiddo a metodologia usada por Zhang et al.
(2010). Além disso, fazer uma avaliacdo do desempenho dos algoritmos
GEOrea1 € GEO(eq2 a0 se usar diferentes formas de calculo da fungao-objetivo.
Serao realizados os seguintes testes:

e SQP1 - usa o algoritmo SQP com a fungao-objetivo F,j;;

e GEO1F1 —usa o algoritmo GEOea1 com a fungdo-objetivo Fyp j1;

e GEOZ2F1 — usa o algoritmo GEOQOyea2 com a fungéo-objetivo F,pj4;

e GEO1F2 — usa o algoritmo GEOQyea1 com a fungéo-objetivo F,p,;

e GEO2F2 — usa o algoritmo GEOea2 com a fungdo-objetivo Fy j,;
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e GEO1F3 — usa o algoritmo GEOQOyea1 com a fungéo-objetivo F,ps;

e GEOZ2F3 — usa o algoritmo GEOea2 com a fungdo-objetivo Fy j3;

Na segunda bateria de testes, foram usados os algoritmos GEO g1 € GEOrea2
para otimizar as fungbes-objetivo F,,j, € F,pjs. Esses testes tiveram como
objetivo determinar o efeito sobre o desempenho da vela ao se considerar
diferentes valores de T, para os varios angulos de atitude ao longo da
trajetdria, assim como, determinar qual das duas versdes do algoritmo GEO é
mais adequado para abordar esse problema. A escolha de qual das duas
estratégias usar para a abordagem multi-objetivo levou em consideragdo os
resultados apresentados nessa bateria de testes. Assim como no caso anterior,
os testes realizados nessa bateria foram:

e GEO1F4 — usa o algoritmo GEOQOyea1 com a fungéo-objetivo Fpja;
e GEOZ2F4 — usa o algoritmo GEOQOyea2 com a fungéo-objetivo F,pja;
e GEO1F5 — usa o algoritmo GEOea1 com a fungdo-objetivo Fy js;

e GEOZ2F5 — usa o algoritmo GEOyea2 com a fungéo-objetivo Fps;

Por fim, a terceira bateria de testes refere-se a abordagem multi-objetivo do
problema. O primeiro teste realizado nessa bateria, foi 0 uso do algoritmo M-

GEOreai para otimizar a fungéo-objetivo F,;,;; € 0 numero de manobras.

Na Tabela 6.2 é apresentado um resumo das caracteristicas de cada um dos

testes mencionados acima.
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Tabela 6.2 — Resumo das caracteristicas de cada um dos testes usando

abordagem mono-obijetivo.

Teste Estratégia de Controle - Funcao- Algoritmo
valores do tempo entre manobras: objetivo

SQP1 Iguais Fopj1 SQP
GEO1F1 Iguais Fopj1 GEOreant
GEO2F1 Iguais Fopjn GEOea2
GEO1F2 Iguais Fopj2 GEOreant
GEO2F2 Iguais Fopj2 GEOcan
GEO1F3 Iguais Fopj3 GEOreart
GEO2F3 Iguais Fopj3 GEOear2
GEO1F4 Diferentes Fopja GEO eant
GEO2F4 Diferentes Fopja GEOrear
GEO1F5 Diferentes Fopjs GEO eant
GEO2F5 Diferentes F,p js GEOyear
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7 RESULTADOS

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados referentes aos testes e
comparagdes descritos no Capitulo 4. Foram realizados inicialmente testes
com o intuito de definir os valores dos parametros livres do GEOyeg11, GEOyeai2 €
M-GEO:cq1, para entéo, realizar o estudo comparativo entre os varios métodos

usados.

Foram usados dois computadores para obtengado dos resultados aqui
apresentados. Os processadores apresentavam as seguintes caracteristicas:
e AMD Athlon(tm) Dual Core, Processor 5400B, 2,81GHz, 1,93Gb de RAM
¢ Intel(R) Core(TM) 2 Duo CPU E7400, 2,79 GHz, 2 Gb de RAM
O tempo de processamento ao abordar tal problema com esses processadores
foi da ordem de 8,3 h para cada 10° avaliacdes da funcéo objetivo ao se usar
os algoritmos GEOyes1, GEOreaz € M-GEO,. Esses algoritmos foram
programados na linguagem C++ usando o compilador do Microsoft Visual C++
Express 2010. Enquanto para o SQP foi usado rotinas em MATLAB r2006a.

Com excecéao do teste SQP1, foi usada a seguinte metodologia para definicdo
dos parametros livres das varias versdes do algoritmo GEO usadas:
1. Fixa arbitrariamente valores para todos os parametros livres, exceto

para o parametro 7. Os valores iniciais dos parametros fixos foram para:

a. GEOrean:
i. ¢ =10% do intervalo das variaveis.
b. GEOean:
i. o =10% do intervalo das variaveis;
i. P=3;
i. ft=4.

2. Para diferentes valores de t, inicie 50 execucdes independentes com
10* avaliacdes da funcéo-objetivo cada e faga a média dos 50 valores de
F,.s: obtidos. Os valores de t testado foram {1,2,3, ...,10}.

3. A partir da média de F,.; em fungao de 7, escolha o melhor 1.
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4. Fixa o valor de t baseado na escolha anterior e:
a. para GEOga1, faca o0 mesmo processo de escolha realizado
anteriormente para o parametro o;
b. no caso do algoritmo GEOyea2, 0 mesmo procedimento € usado
para se determinar o valor do parametro o,.

5. Os valores de o e g, testado foram {10%, 20%, 30%, ...,100%]}.

7.1 Teste SQP1

Este teste refere-se a tentativa de reproducdo dos resultados obtidos por
Zhang et al. (2010). Para tanto, foram usados os parametros por eles
apresentados. Entretanto, por ser um algoritmo baseado em gradiente, o SQP
€ incapaz de evitar a convergéncia para um minimo local, uma vez que solugao
inicial encontra-se dentro de sua bacia de convergéncia. Aliado ao fato de nao
ter sido disponibilizado a solugédo inicial usada por Zhang et al. (2010), seus
resultados sado diferentes dos apresentados nesse trabalho. Mas, para fim de
comparagao, que € a proposta dessa bateria de testes, uma analise estatistica
do desempenho de cada método € mais valiosa do que a obtengdao do 6timo

global.

7.2 Testes GEO1F1 ao GEO2F3

Nessa secado sdo apresentados os parametros livres escolhidos usando a
metodologia descrita no inicio desse capitulo para os testes que usam a
primeira estratégia de controle descrita na Secdo 5.1. Tais valores sao
apresentados na Tabela 7.1. E apresentado também a comparagdo entre
esses testes e sao apresentados e comentados os melhores resultados obtidos

pelos trés algoritmos de otimizag&o utilizados.

80



Tabela 7.1 — Valores dos parametros t, o e o, escolhidos para os testes
GEO1F1 ao GEO2F3.

Testes T o (%) o, (%)
GEO1F1 1 20 -
GEO2F1 8 - 30
GEO1F2 4 30 -
GEO2F2 6 - 60
GEO1F3 2 30 -
GEO2F3 4 - 10

7.2.1 Comparacao do desempenho dos métodos

Nessa segao serdao apresentados os resultados de comparagdao entre os
métodos usados na Primeira bateria de testes. Na Tabela 7.2 estédo
relacionados os métodos com: a média das solugdes obtidas em 10 execucdes
independentes, o pior e melhor resultados, o tempo de transferéncia para Marte
e 0 numero de solugdes viaveis obtidas. Como o critério de parada para o
GEO eai1 € GEO a2 foi estipulado como 10° avaliagdes da fungdo-obijetivo para
cada uma das execucdes, entdo o nimero total de avaliagdes foi de 10°. No
caso do SQP, o numero de avaliagbes da fungdo depende da velocidade de
convergéncia que, por sua vez, depende da solugdo inicial. Portanto, cada
execugao tem um numero diferente de avaliagdes da fungao-objetivo. O total

de avaliacdes para o SQP foi de 1,35 x 10*.
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Tabela 7.2 — Comparagdo do desempenho dos algoritmos considerando a
estratégia onde os valores de tempo entre as manobras sao

iguais entre si.

Testes Média de | Pior Melhor Melhor N® de solugbes
Fpest resultado | resultado | tempo (dias) | viaveis

SQP1 151465,86 | 1438030 10,8509 630,70 2

GEO1F1 | 98,97 170,718 13,9413 534,25 4

GEO2F1 | 217,20 551,735 11,182 553,84 3

GEO1F2 | 30,91 38,1484 26,6858 460,34 10

GEO2F2 | 207,78 530,211 42,8938 509,23 4

GEO1F3 | 8,68 9,8415 7,8431 455,94 10

GEO2F3 | 15,38 71,0985 8,3847 487,43 9

A partir da Tabela 7.2 pode-se observar que o método mais eficiente foi o
usado no GEO1F3. Ou seja, o uso da versdo GEO,1 com a fun¢do-objetivo
com penalidade exterior (Fopjz). O método usando o algoritmo SQP funcionou
como esperado, pois ha uma grande divergéncia entre as melhores e as piores
solucdes. Isso ocorre devido sua forma de busca deterministica. Quando inicia
a busca em uma bacia de convergéncia cujo minimo local representa uma
solugdo viavel (cuja trajetéria da vela entra na 6rbita de Marte), o método
rapidamente converge para essa solugao. Enquanto que, quando 0 minimo
local € uma solucédo invalida, o método sera incapaz de escapar. Nesse caso,
nenhuma das trajetérias obtidas por esse algoritmo (tanto a solugao final, como
qualquer solugao intermediaria) entrara na 6rbita Marte. Por esse motivo foram
testadas outras fungdes-objetivo para as versdes do algoritmo GEO, mas nao

para o caso do SQP.

A necessidade de se criar as fungdes-objetivo Fopp € Fopz surgiu a partir do
GEO1F1 e GEO2F1, ao se observar que a trajetoria da vela passava préoxima
da orbita de Marte antes do fim do processo de integragdo e depois voltava a

distanciar do alvo. Com o intuito de capturar essas solugdes foram criadas as
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duas fungdes acima citadas. Ao contrario do que acontece com os algoritmos
estocasticos, essa situagao nédo é observada para o algoritmo SQP. Por essa

razdo, o SQP nao foi usado para abordar essas fungdes-objetivo.

O motivo desse fato ocorrer encontra-se na forma de busca dos algoritmos. O
SQP determina a direcédo de busca baseado no gradiente e este se determina
fazendo variacbes infinitesimais nas variaveis. Essas variagdes nao sao
grandes o suficientes para levar de uma solugao inviavel para uma viavel (ou
seja, uma que entre na orbita de Marte). Entretanto, no caso onde a solugéo
inicial encontra-se dentro da bacia de atragdo de uma solucdo viavel, o
gradiente aponta em uma diregao cujo minimo é tal que, no fim do processo de
integracado, a vela esta mais proxima de Marte do que estava na solugao
anterior. Dessa forma, o algoritmo garante que quando a fungéo-objetivo for
otimizada o tempo de integragao coincidira com o tempo de transferéncia até a
orbita de Marte. Quando a solugéo inicial encontra-se em uma bacia de
convergéncia cujo minimo é uma solugao inviavel, nenhuma das solugdes
intermediarias que o algoritmo obtiver passara proximo entrar na Orbita de
Marte.

No caso de um algoritmo estocastico, os “saltos” entre uma solugao e outra sao
grandes o suficiente para passar de uma solug¢ao cuja trajetéria passa longe da
orbita de Marte para uma solucdo que passa perto, sem necessariamente ter
otimizado o tempo de integracdo. Nesse caso, a vela entrara na orbita de Marte
antes que se termine o processo de integragdo como € observado ao se usar o
GEOreaH e GEoreaIZ-

A seguir sao apresentadas as trajetorias da vela solar para as melhores

solugdes obtidas pelos algoritmos SQP, GEOca1 € GEOyea2 nas Figuras 7.1,

7.2 e 7.3, respectivamente.
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Figura 7.1 — Trajetoria da melhor solugdo obtida pelo algoritmo SQP usando a
estratégia de controle que mantem o tempo entre as manobras

iguais entre si.
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Figura 7.2 — Trajetoria da melhor solugao obtida pelo algoritmo GEO,es1 Usando
a estratégia de controle que mantem o tempo entre as manobras

iguais entre si.
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Figura 7.3 — Trajetdria da melhor solugao obtida pelo algoritmo GEOea2 Usando
a estratégia de controle que mantem o tempo entre as manobras

iguais entre si.
Na Figura 7.4 sdo apresentados os histéricos do angulo de atitude da vela solar

das melhores solugdes obtidas pelos algoritmos de otimizagdo GEOyeq1 €
GEOreal2-
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Figura 7.4 — Histérico do angulo de atitude da vela solar das melhores solugdes
obtidas pelos algoritmos de otimizagdo usando a primeira
estratégia de controle. Linha verde refere-se a solugéo obtida pelo

algoritmo SQP, linha azul pelo GEOya1 € linha vermelha GEO gg2.

Como esses testes mostraram que algoritmos estocasticos tém melhor
desempenho para esse tipo de problema, uma vez que a média de Fpes foi
melhor para todos os testes usando os algoritmos GEOea1 € GEOyeq2, para a
proxima bateria de testes apenas esses algoritmos serdo usados. Além disso,
n&o sera mais usada a fungdo-objetivo Fopj1, Ou seja, aquela definida por Zhang
et al. (2010). Uma vez que ela demonstrou ser inadequada ao se usar um
algoritmo estocastico pelo algoritmo encontrar solu¢gdes onde a vela solar
chega a orbita de Marte antes do fim do tempo de integragdo, como foi

explicado anterior.

7.3 GEO1F4 ao GEO2F5

Nessa secao sao apresentados os parametros livres para os testes que usam a

segunda estratégia de controle descrita na Secdo 5.1. Tais valores sao
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apresentados na Tabela 7.3. E apresentado também a comparacéo entre
esses testes e sdo apresentados e comentados os melhores resultados obtidos

pelos trés algoritmos de otimizac&o utilizados.

Tabela 7.3 — Valores dos parametros t, o e o, escolhidos para os testes

GEO1F4 ao GEO2FS5.

Testes T o (%) o, (%)
GEO1F4 4 60 -
GEO2F4 8 - 70
GEO1F5 6 10 -
GEO2F5 8 - 10

7.3.1 Comparagao do desempenho dos métodos

Nessa secao serdo apresentados os resultados de comparagdo entre os
métodos usados na Segunda bateria de testes. A Tabela 7.4 relaciona os
métodos da mesma forma que a Tabela 7.2 faz em relagdo a Primeira bateria

de testes.

Tabela 7.4 — Comparagao do desempenho dos algoritmos GEO ez1 € GEOear
considerando a estratégia onde os valores de tempo entre as

manobras sao diferentes entre si.

Testes Média Pior Melhor Melhor tempo | N® de solucdes
de Fpest | resultado | resultado | (dias) viaveis

GEO1F4 | 26,99 40,047 21,7854 513,11 10

GEO2F4 | 137,52 297,856 38,2458 477,54 7

GEO1F5 | 8,63 9,2411 8,1327 472,78 10

GEO2F5 | 100,30 467,848 7,973 463,49 7

A partir da Tabela 7.4, pode-se observar que, mais uma vez, 0 GEO,1 teve
melhor desempenho estatistico. Entretanto, nesse caso, a melhor solugdo do

GEOrea2 foi melhor do que a melhor solugcdo do GEOie1. Isso pode ser
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explicado pelo fato do GEO,2 modificar todas as variaveis a cada iteragéo,
fazendo com que seja mais dindmico que 0 GEO,1. Ao ser aplicado a um
problema com mais variaveis, possibilita encontrar uma boa solugdo mais
rapidamente. Por outro lado, como todas as variaveis sdo sempre modificadas,
esse mecanismo pode fazer com que o algoritmo distancie-se da solugéao 6tima

ao modificar variaveis que ja tem o seus valores otimizados.
Nas Figuras 7.5 e 7.6 sdo apresentadas as trajetorias da vela solar para as

melhores solugdes obtidas pelos algoritmos GEOra1 € GEOreap,

respectivamente.
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Figura 7.5 — Trajetoria da melhor solugao obtida pelo algoritmo GEO,e,1 usando
a estratégia de controle que comtempla a possibilidade de tempo

entre manobras diferentes entre si.
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Figura 7.6 — Trajetdria da melhor solugdo obtida pelo algoritmo GEO eg2 Usando
a estratégia de controle que comtempla a possibilidade de tempo

entre manobras diferentes entre si.
Na Figura 7.7 sao apresentados os historicos do angulo de atitude da vela solar

das melhores solugdes obtidas pelos algoritmos de otimizagdo GEOye,1 €
GEOreaIZ-
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Figura 7.7 — Histérico do angulo de atitude da vela solar das melhores solugdes
obtidas pelos algoritmos de otimizagcdo usando a segunda
estratégia de controle. Linha verde refere-se a solugéo obtida pelo

algoritmo GEO\ea1 € linha azul pelo GEOeqp2.

7.4 Comparacgao entre as estratégias de controle

Com o intuito de verificar qual estratégia de controle apresentou melhores
resultados, foram comparados, através da Tabela 7.5, os resultados referentes
ao uso do GEO,.,1 a0 atacar o problema de otimizagao as duas estratégias de

controle apresentadas na Secao 6.1.

Pode-se observar que o GEO2F5 teve um melhor desempenho estatistico.
Entretanto, o GEO2F3 apresentou o melhor resultado. Sabendo que o GEO2F5
tem uma estratégia de controle que permite valores de tempo entre as
manobras sejam diferentes entre si e que o GEO2F3 tem valores iguais entre
si, entdo o espaco de busca do GEO2F5 contem o espago de busca do
GEOZ2F3. Portanto, espera-se que o GEO2F5 fosse capaz de retornar solugdes

melhores que o GEOZ2F3, ou pelo menos iguais. Entretanto, isso néo foi
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observado, o que sugere que o aumento de complexidade de um espacgo de
busca para o outro foi grande o suficiente a ponto de fazer com que o algoritmo
fosse incapaz de gerar solugdes tdo boas para o GEO2F5 quanto gerou para o
GEO2F3.

Tabela 7.5 — Comparagédo do desempenho do algoritmo GEO.41 considerando

as duas estratégias de controle.

Testes Média Pior Melhor Melhor tempo | N® de solugbes
de Fpest | resultado | resultado | (dias) viaveis

GEO2F3 | 8,68 9,8415 7,8431 455,94 10

GEO2F5 | 8,63 9,2411 8,1327 472,78 10

7.5 Abordagem multi-objetivo

Nesta secdo sao apresentados os resultados da abordagem multi-objetivo do
problema de otimizac&do de trajetdria de uma vela solar plana. Foi utilizado o
algoritmo M-GEOc41, pois sua versdo mono-objetivo mostrou melhor
desempenho nos testes anteriores. Além disso, foi usada a primeira estratégia
de controle apresentada na seg¢ao 6.1 por ter menos variaveis de projeto,
consequentemente, apresenta um espacgo de busca menos complexo. O custo
para se fazer uma avaliagdo da funcgéo-objetivo € alto. Foi escolhida essa
estratégia, pois a inclusdo de uma segunda fungéo-objetivo ao problema torna-
0 mais complexo. Além disso, € necessario muitas avaliagdes da funcao
objetivo para que o algoritmo alcance a convergéncia. Dessa forma, o tempo
de processamento necessario para isso seria alto. Portanto, foi escolhido a
estratégia de controle mais adequada a permitir uma convergéncia do algoritmo

mais rapida.

Assim como no problema mono-objetivo, foram realizados testes para se
determinar os melhores valores dos parametros livre. Esses testes foram
realizados usando 5 x 10> avaliagbes da fungdo-objetivo e comparando as

fronteiras otimizadas para diferentes valores dos parametros. Vale salientar
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que nessa secdo, o termo “fronteira otimizada” sera usada para designar o

conjunto de solugdes no espaco de fungdes-objetivo obtida pelo algoritmo, uma

vez que o algoritmo ndo garante a obtengcdo da fronteira de Pareto. A

metodologia usada € descrita a seguir:

1.

Foi fixado arbitrariamente valores para todos os parametros livres,
exceto para o parametro 7. Os valores iniciais dos parametros fixos

foram o = 50% do intervalo das variaveis e rt = 20.

2. Foram testados os seguintes valores de t: {1,2,3, ...,8}.

3. A partir das fronteiras otimizadas obtidas no passo anterior, foi escolhido

T =2.

Fixou-se o valor de 7 baseado na escolha anterior e foram testados os
seguintes valores de o: {10%, 20%, 30%, ...,100%}.

A partir das fronteiras otimizadas obtidas no passo anterior, foi verificado
que trés diferentes valores de o (40%, 50% e 60%) apresentaram bons
resultados. Cada uma cobrindo regido diferentes da fronteira. Sendo
assim, foi determinado usar os trés valores para a execugdao do
algoritmo M-GEOz1. O numero total de avaliagdes foi dividido em trés e
cada terga parte usou-se um valor escolhido de o.

Para se determinar o valor de rt, foi usado o0 = 50% e 7 = 2, e foram
testados os seguintes valores: {10,20,30,40,50}. Apos comparar as

varias fronteiras foi escolhido rt = 20.

Na Figura. 7.8 € apresentada a fronteira otimizada obtida pelo algoritmo M-

GEO:ycai1 Usando os valores dos parametros livres apresentados acima.
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Figura 7.8 — Fronteira otimizada (solu¢gdes em azul), obtida pelo algoritmo M-
GEOyreai1, do problema multi-objetivo que visa otimizar o numero
de manobras e o tempo de transferéncia de uma vela solar. A

solucdo em vermelho foi obtida pelo algoritmo GEO eg1.

Foram selecionados para comparagdo as solugdes das extremidades
apresentadas na fronteira da Figura 7.8, ou seja, a solu¢gdo de menor tempo de
transferéncia e a solugédo que realiza o0 menor numero de manobras. Na Figura
7.9 sao apresentados os histéricos do angulo de atitude da vela solar das

solucdes selecionadas.
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Figura 7.9 — Histérico do angulo de atitude da vela solar de duas solugdes
obtidas pelo algoritmo de otimizagdo M-GEO,¢ usando a
primeira estratégia de controle. Linha verde refere-se a solugéo
obtida de menor tempo de transferéncia e linha azul de menor

numero de manobras.

Vale observar na Figura 7.9 que, além da Solugdo 1 ter maior numero de
manobras, ela apresenta grandes variagbes do angulo de atitude em algumas
manobras. Do ponto de vista de confiabilidade da missdo e gasto de energia,
grandes manobras sdo indesejaveis para o projeto. Portanto, torna-se
interessante levar em consideracdo, ndo somente o numero de manobras, mas

também sua amplitude de deslocamento angular.

Nas Figuras 7.10 e 7.11 sdo apresentadas as trajetérias das solugdes
selecionadas a partir da fronteira da Figura 7.8. Pode-se notar que o ponto de
chegada a orbita de Marte para as duas solugdes sdo préximas. Entretanto,
isso nao significa que os valores do tempo de transferéncia das solugdes sejam

iguais. Pode-se notar também que para o caso com numero minimo de
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manobras, a vela solar distancia-se mais do Sol antes de entrar na orbita de
Marte.

180

Figura 7.10 — Trajetéria da solugdo de menor tempo de transferéncia obtida

pelo algoritmo M-GEO ¢z1.
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Figura 7.11 — Trajet6ria da solugdo de menor numero de manobras obtida pelo

algoritmo M-GEO¢g1.

Com o intuito de buscar uma fronteira mais otimizada, as solugdes
apresentadas na Figura 7.8 foram usadas como solugdes iniciais de busca para
o algoritmo SQP. Este algoritmo foi usado para otimizar somente o valor do
tempo de transferéncia, ou seja, para cada solugao obtida pelo M-GEO g1 €
executada uma otimizagdo mono-objetivo usando o SQP e mantendo fixo o
numero de manobras daquela solugdo. Foi considerado a possibilidade do
algoritmo modificar independentemente o tempo entre uma manobra e outra.
Ou seja, foi usada a segunda estratégia de controle apresentada na Seg¢éo 6.1.

Essas solugbes geradas pelo SQP sao apresentadas na Tabela 7.5. Assim
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como, a comparagao com as solugdes iniciais geradas somente com o uso do
M-GEO:ca1. As solugdes estao listadas de menor tempo de transferéncia para

maior.

Tabela 7.5 — Comparagao dos resultados usando apenas 0 M-GEOQO,¢; com 0s
resultados usando o SQP para otimizar os resultados gerados
pe|0 M'GEOrea|.

Solugéo | Tenc (rad): M-GEOeq1 | NUmM. de manobras | Tenc (rad): SQP
1 8,0067 20 -

2 8,0913 13 7,8384

3 8,1158 11 7,9471

4 8,2574 9 8,2453

5 8,3953 8 8,3703

Pode-se observar que o SQP foi capaz de reduzir o tempo de transferéncia de
todas solugbes com excecdo daquela que usa 20 manobras durante a
transferéncia. Esse fato levou a solugao a ser dominada por outras da fronteira.
Na Figura 7.12 & apresentada a fronteira otimizada usando 0 M-GEOye, € 0
SQP.

Apesar de ter reduzido a 4 solugées ndo-dominadas, o tempo de transferéncia
das solugdes foram reduzidos. Dentre as novas solugdes apenas uma continua
sendo dominada pela solugéo obtida pelo GEO,.41. Esse fato sugere que uma
versao hibrida para abordar problemas multi-objetivo pode ser retornar

solugdes significativamente melhores.
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Figura 7.12 — Fronteira otimizada obtida a partir das solu¢des geradas pelo M-

GEOyeq1 € usadas como solugdes iniciais do SQP (em azul).

Solugéo obtida pelo GEOyea1 (€m vermelho).

100



8 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto o estudo do problema de otimizagao da trajetéria de
velas solares. Na abordagem aqui apresentada considerou-se transferéncias
entre orbitas circulares, coplanares e centradas no Sol. A orbita de origem tem
o raio igual ao semi-eixo maior da 6rbita de Terra e a érbita de destino o raio é

igual ao semi-eixo da orbita de Marte.

O estudo da otimizacao da trajetdria foi realizado de duas formas: abordagem
mono-objetivo; e abordagem multi-objetivo. Sendo esta segunda abordagem
uma contribuicdo inovadora nessa area de estudo de velas solares. A
abordagem mono-objetivo trata-se de um estudo comparativo entre trés
algoritmos de otimizagdo: SQP, GEO a1 € GEOea2. Estes algoritmos tiveram
como fungéo otimizar o angulo de atitude da vela em fungdo do tempo de tal
forma que a vela partisse da orbita da Terra e chegasse a 6rbita de Marte no

menor tempo.

A funcdo que descreve o angulo de atitude da vela foi discretizado de duas
formas. No primeiro caso, o tempo total de transferéncia € dividido em 10
partes iguais e para cada uma dessas partes € atribuido um valor de angulo de
atitude. No segundo caso, o tempo total de transferéncia é divido em 10 partes
diferentes, ou seja, para cada valor do angulo de atitude da vela existe um

valor de tempo de permanéncia naquela atitude associado.

Foram realizados 7 testes para a primeira forma de discretizar a funcdo do
angulo de atitude da vela. A partir de um estudo comparativo baseado nos
resultados apresentados por esses testes, pode-se observar que 0 GEO g1
teve o melhor desempenho. Este algoritmo retornou tanto o melhor valor de
tempo de transferéncia quanto o melhor resultado estatistico. Das 10 solug¢des
iniciais usadas, o algoritmo GEO,.41 foi capaz de retornar solugdes viaveis para
todas. O SQP retornou apenas 2 solugdes viaveis, 0 que mostra que esse

problema é multimodal. Além disso, indica que, considerando a forma como a
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fungéo-objetivo foi formulada, € mais provavel iniciar a buscar em bacias de
convergéncia cujo minimo local representa uma solugao inviavel. O algoritmo
GEOrea2 teve um desempenho intermediario, retornando solugdes viaveis na
maioria dos testes, entretanto, numa frequéncia significativamente menor do

que nos testes do GEO 1.

No caso da segunda forma de discretizar a fungdo do angulo da vela, foram
realizados 4 testes usando os algoritmos GEOea1 € GEO eq2. Mais uma vez o
algoritmo GEOye,1 apresentou um melhor desempenho estatistico que o
GEOyea2. Entretanto, nesse caso o GEO, retornou a melhor solucéo
encontrada. Além disso, em uma comparagao entre as duas forma de
discretizagdo, pode-se notar que estatisticamente a segunda forma é melhor,
pois retorna melhores médias entre as 10 execugdes independentes.
Entretanto, os melhores resultados obtidos pelo GEO,.,1 para a primeira forma
de discretizagao sao significativamente melhores do que para a segunda forma.
Uma possivel explicagdo para essa situagdo é o aumento do numero de
variaveis do problema, consequentemente, um aumento de complexidade do
espaco de busca. Além disso, foi mantido o numero maximo de avaliacbes da
funcao-objetivo. Portanto, houve uma reducdo do numero de iteragbes do

algoritmo.

Tendo em vista que o algoritmo GEO.q1 teve melhor desempenho do que o
GEOrea2, 0 algoritmo usado na abordagem multi-objetivo do problema foi
baseado na estratégia de busca do primeiro. Nesse primeiro estudo, foi usado
a forma de discretizagdo da funcdo do angulo da vela que mantem valores
iguais de tempo. Buscou-se otimizar o tempo de transferéncia entre a orbita da

Terra e a de Marte e o numero de manobras necessarias.

Para tanto, foi usado o algoritmo M-GEOe,. Proposto nesse trabalho como um
novo algoritmo evolutivo capaz de abordar problemas multi-objetivo baseado
na estratégia de busca do GEO,1. Como testes preliminares, esse algoritmo
foi usado para abordar trés fungdes-teste propostas na literatura especializada.
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Seu desempenho foi comparado ao desempenho dos algoritmos M-GEO e
NSGAIl. O M-GEOye, mostrou uma melhoria significativa em relacédo ao M-
GEO e apresentou desempenho semelhante ao NSGAIl. Entretanto, foi
identificada uma limitacdo de uso do algoritmo. Ele deve ser usado para

abordar problemas de otimizacdo que possuam pelo menos duas variaveis.

Ao abordar o problema de otimizagao de trajetéria de vela solar proposto nesse
trabalho, o algoritmo M-GEOQO,., apresentou dificuldades em retornar a fronteira
de Pareto do problema. Além de ter retornado apenas 5 solugbes nao-
dominadas, 3 dessas solugdes foram dominadas pelo resultado obtido pelo
algoritmo GEO,e1. Isso sugere que houve um aumento significativo de
complexidade entre o problema formulado como mono-objetivo e o multi-

objetivo, o que levou o algoritmo a retornar solugdes ndo-o6timas.

Com o intuito de tentar melhorar as solugcbes obtidas pelo M-GEO,e,, estas
foram usadas como solugdes inicias em uma busca usando o algoritmo SQP.
Nesse teste foi usada a estratégia de controle que considera a possibilidade de
diferentes valores de tempo entre manobras e somente o tempo de
transferéncia foi otimizado, mantendo o nimero de manobras constante. Como
resultado, o SQP foi capaz de reduzir significativamente o tempo de
transferéncia de 4 das solugdes iniciais. O Unico caso que nao apresentou
mudancas foi a solugdo que usava 20 manobras para a transferéncia. Essa
solugdo passou a ser dominada pelas demais solugbes e foi retirada da
fronteira otimizada. Além disso, apds o uso do SQP, apenas uma solugao da
fronteira otimizada continuou sendo dominada pela solugdo gerada pelo
GEO+reai1. Isso sugere que uma versao hibrida do algoritmo M-GEOe, pode vir
a apresentar melhor desempenho do que a versdo aqui proposta. Sabendo
disso, torna-se interessante como trabalhos futuros investigar as possibilidades

de hibridizar versdes multi-objetivo do algoritmo GEO.

Esse trabalho teve como principais contribuicées: o estudo comparativo entre
os algoritmos SQP, GEOea1 € GEO,ea2 a0 abordar o problema de otimizacao
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de trajetoria de uma vela solar; a proposigdo de uma abordagem multi-objetivo
com o intuito de minimizar simultaneamente o tempo de transferéncia e o
numero de manobras realizadas pela vela solar; a proposi¢ao, e testes contra
funcdes-teste, de uma nova versdo do algoritmo GEO, chamada M-GEOQOg,
capaz de abordar problemas multi-objetivo usando variaveis reais. Por fim, o
algoritmo M-GEOQO,., foi aplicado ao problema multi-objetivo proposto. Apesar
do algoritmo M-GEO,e, ter apresentado dificuldades de gerar a fronteira de
Pareto para o problema, foi verificado que a implementagcdo de uma versao

hibrida do M-GEO,¢g pode trazer beneficios no desempenho do algoritmo.

Esses resultados mostram que € possivel uma abordagem multi-objetivo do
problema de otimizagao de trajetoria de uma vela solar. Nesse sentido torna-se
interessante uma investigacdo mais aprofundada considerando um sistema
dindmico mais realistico e usando outras formas de descrever as fungdes-
objetivo, ou até mesmo buscando otimizar outras caracteristicas do problema.
Uma possibilidade proposta nesse trabalho é buscar minimizar deslocamento
de cada manobra, além das fungdes-objetivo ja abordadas. Outra promissora
funcdo-objetivo a ser otimizada € o uso do erro quadratico da posicéo e

velocidade da vela solar em relag&o ao alvo.
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