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Resumo  A área de hipersônica tem atraído interesse 

mundial devido a suas aplicações espaciais e militares. Este 

trabalho explora o uso de Redes Neurais Profundas (DNNs, do 

inglês “Deep Neural Networks”) para prever o desempenho 

aerodinâmico de scramjets. Os datasets de treinamento e teste 

foram gerados usando dados de processos de otimização 

computacional, cobrindo diferentes altitudes e números de Mach. 

Nesse contexto, os resultados mostram que as DNNs treinadas 

podem prever com precisão o empuxo líquido em condições de 

voo não ótimas. As DNNs treinadas não só substituem cálculos 

computacionalmente custosos, mas também aproveitam dados da 

otimização que são potencialmente descartáveis para melhorar 

sua capacidade de generalização. Contribuições incluem a 

capacidade das DNNs facilitarem o pré-projeto de scramjets, 

economizando recursos computacionais e fornecendo uma 

metodologia rápida para o estudo de desempenho em diferentes 

condições de voo. 

 

Palavras-Chave  Hipersônica, Redes Neurais Profundas, 

Scramjets. 

 
I. INTRODUÇÃO 

 
O desenvolvimento de tecnologias hipersônicas no cenário 

internacional tem sido foco de crescente interesse, 
particularmente nas áreas de proteção térmica, combustão 
supersônica a ar aspirado (scramjet) e Veículos Hipersônicos 
(VH). As aplicações de interesse são amplas, desde seu uso 
para fins militares, tais como armas de longo alcance e alta 
velocidade, que são mais difíceis de serem detectadas e 
possuem maior capacidade de penetração [1] até seu uso como 
um estágio para acesso mais barato ao espaço [2]-[3]. Um 
seleto grupo de países, incluindo Austrália, Brasil, China, 
Estados Unidos, Índia, Rússia e União Europeia, têm realizado 
ensaios em voo de motores e veículos [1], [4]-[7]. Mais 
recentemente, há relatos do uso de Inteligência Artificial (IA) 
como valioso auxílio para projetos, operação e testes 
envolvendo aplicações em Hipersônica [8]-[12]. 

Modelos de aprendizado profundo (DL, do inglês “Deep 

Learning”) têm se destacado nessa área [8], [13]. Trabalhos 
recentes têm aplicado com sucesso técnicas de DL para a 
solução de problemas em Hipersônica. Vários aspectos são 
abordados, desde guiagem e controle de voo [14]-[16], até 
quantificação e predição das propriedades dos escoamentos 
[17]-[18], estimativas de fluxo de calor [19], otimização de 
trajetória [20]-[21], estimativa de cargas aerodinâmicas nas 
asas [22] e até mesmo reações químicas pós-choque [13], 
dentre outras.  

Araújo et al. [23] apresenta o uso de meta-heurísticas 
aplicadas a uma otimização multiobjetivo das seções de 
compressão de um motor scramjet genérico em diferentes 
condições de voo (altitude e velocidade) a fim de, ao mesmo 
tempo, maximizar o empuxo líquido (“F_net”) e minimizar o 
arrasto aerodinâmico de um dado design, obedecendo a uma  
 

série de restrições de projeto. Tais restrições envolvem a 
mitigação da probabilidade de ocorrer o “unstart” (interrupção 
da combustão supersônica), ao satisfazer-se a condição de que 
a relação de pressão através das ondas de choque permaneça 
abaixo do gradiente de pressão adverso dado pelo limite de 
Korkegi [23]-[25], além de requisitos prescritos de 
temperatura e pressão. As otimizações realizadas por [23] 
consideram valores discretos de altitude, de 25, 30 e 35 km, e 
números de Mach inteiros no intervalo fechado “6 a 10”. Com 
seus resultados, os autores sugerem que é possível projetar 
uma geometria scramjet fixa que ao mesmo tempo maximize 
o empuxo líquido e seja capaz de operar em uma faixa mais 
ampla de operação, ao invés de em apenas altitudes e número 
de Mach pré-estabelecidos. Contudo, averiguar essa 
possibilidade carece de adequada investigação para condições 
de voo diferentes das condições ótimas, o que é 
computacionalmente custoso e — por muitas abordagens — 
inviável. Portanto, o uso de algoritmos de DL pode se mostrar 
útil para tratar tais questões. 

Em [26], os autores geraram 150 amostras usando 
Knowledge Based Engineering (KBE), e depois treinaram uma 
DNN com essas amostras para estimar o peso máximo de 
decolagem (MTOW, do inglês Maximum Take-Off Weight) 
para diferentes configurações de asas de um VH propulsado 
por um motor turboramjet (e não scramjet), impondo um voo 
de cruzeiro limitado a Mach 5 e altitude máxima de 28km. 
DNNs são também usadas para estimar o empuxo não-
instalado, dessa vez de um motor scramjet, por meio da 
modificação do posicionamento e ângulo dos suportes de 
injeção de combustível na câmara de combustão, a partir de 
100 amostras geradas com uso de dinâmica de fluidos 
computacional (CFD, do inglês “Computer Fluid Dynamics”), 
para um número de Mach fixado em 8 e altitude fixada em 
32km [27]. 

Neste contexto, o objetivo principal deste trabalho é 
investigar a capacidade de modelos de DL baseados em Redes 
Neurais Profundas (DNNs, do inglês “Deep Neural 

Networks”) aproximarem adequadamente os dados obtidos no 
processo de otimização realizado por [23], visando gerar 
DNNs capazes de eventualmente substituir os cálculos 
computacionalmente dispendiosos de processos de simulação 
e/ou de otimização para avaliar o desempenho aerodinâmico 
de veículos scramjet genéricos em diferentes condições de voo 
não estudadas anteriormente. Os resultados mostraram que as 
DNNs treinadas foram capazes de representar adequadamente 
o espaço de soluções. A metodologia aplicada neste trabalho 
se diferencia de [26] e [27] pelo uso de DNNs treinadas com 
centenas de milhares de amostras oriundas de processos de 
otimização multiobjetivo de diferentes configurações da seção 
de compressão de scramjets, visando aferição do desempenho 
aerodinâmico em uma ampla faixa de operação em termos de 
altitude e número de Mach. 

 
 



II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
 
A. Redes Neurais Profundas e Deep Learning 

 
O Machine Learning (ML) é a única abordagem viável 

para se construir sistemas baseados em IA que possam operar 
em ambientes complexos [28]. As Redes Neurais (NNs, do 
inglês, Neural Networks) são um conceito fundamental em 
ML, inspiradas na estrutura e função do cérebro biológico [29]. 
Uma NN consiste em unidades interconectadas chamadas 
neurônios artificiais, que processam informações em camadas 
[30]. Esses neurônios artificiais imitam vagamente os 
neurônios biológicos, recebendo entradas de outros neurônios, 
aplicando uma função de ativação e enviando um sinal de saída 
para a próxima camada [31]. 

O DL é um subcampo do ML que utiliza NNs com 
múltiplas camadas ocultas, empilhadas entre as camadas de 
entrada e saída [32], as quais são conhecidas como DNNs [13], 
[28], [31]. Essas camadas ocultas permitem que a rede aprenda 
representações cada vez mais intrincadas dos dados, 
permitindo-lhe resolver problemas que estão além das 
capacidades de redes superficiais com menos camadas [28], 
[30], [33]. O aprendizado profundo revolucionou vários 
campos devido à sua capacidade de aprender padrões a partir 
de grandes quantidades de dados, alcançando alta precisão em 
tarefas como reconhecimento de imagem, processamento de 
linguagem natural e reconhecimento de fala [30]. 

 
B. Otimização no treinamento dos modelos 

 
Algoritmos de otimização são particularmente 

interessantes para resolver problemas difíceis cuja 
complexidade inviabiliza a busca por soluções ótimas exatas 
em que se avalia todo o espaço de soluções possíveis [34]. No 
caso particular da otimização aplicada às NN, métodos de 
otimização podem ser usados para ajustar iterativamente seus 
parâmetros internos a fim de minimizar uma função de perda 
(loss function) predefinida que mede o desempenho do modelo 
nos dados de treinamento [28]. 

À medida em que se minimiza a loss function — ou apenas 
loss — entre o valor predito e o valor de referência/verdade de 
campo, também se maximiza o índice de acerto, ou acurácia, e 
ambos podem ser utilizados como métrica de desempenho 
como visto em [26], [27], [28]. Quanto mais próximo for o loss 
de zero, e a acurácia de 100%, melhor é o desempenho do 
modelo. 

Os métodos de otimização desempenham um papel 
essencial no aprendizado profundo. O método Adaptive 

Moment Estimation (ADAM) se mostra uma técnica eficaz e 
amplamente adotada [35], [36], em virtude de facilitar a 
navegação eficiente na superfície de perdas e contribuir para a 
obtenção de melhores desempenhos. Por este motivo, este foi 
o método de otimização escolhido para aplicação neste 
trabalho. Porém, apesar de o algoritmo ADAM ser 
frequentemente considerado uma técnica robusta quanto à 
escolha de hiperparâmetros, é comum que o hiperparâmetro 
learning rate (lr) precise ser ajustado a fim de se obter 
melhores resultados [28], [37]. 

 

C. Ajuste de Hiperparâmetros 

 
Hiperparâmetros são configurações que controlam o 

processo de aprendizagem de um modelo de aprendizagem 
profunda, mas não são aprendidos diretamente a partir dos 
dados em si [28]. Exemplos de hiperparâmetros incluem o 
número de camadas ocultas, o número de neurônios em cada 
camada, o lr e a escolha da função de ativação. A seleção dos 
hiperparâmetros ideais é de grande importância para alcançar 
o desempenho desejado em DNNs [28], [38]. 

No caso particular deste trabalho, a pesquisa em grade 
[38] se mostra mais interessante para variar o hiperparâmetro 
lr, em virtude de haver poucos parâmetros de entrada e de se 
viabilizar um maior controle sobre o processo de treinamento. 

 
III. METODOLOGIA 

 
Neste trabalho, treinou-se uma DNN para a predição do 

desempenho aerodinâmico de configurações da seção de 
compressão de um motor scramjet. O treinamento da DNN faz 
uso de uma base de dados gerada a partir de estudos anteriores 
que utilizaram algoritmos estocásticos de otimização 
computacional. A implementação computacional é realizada 
em linguagem Python. Nas próximas subseções será detalhado 
o processo metodológico utilizado para a definição da 
arquitetura, treinamento e otimização da DNN. 

 
A. Bases de Dados (Datasets) 

 

Durante o processo de otimização realizado em [23] foram 
geradas várias soluções-tentativa (indivíduos) em que se 
obtinham, dentre outros, valores de empuxo líquido (“F_net”) 
com base em determinados parâmetros de entrada, 
correspondentes às condições de voo e características 
geométricas de scramjets genéricos. Todos os parâmetros de 
entrada utilizados neste trabalho constam da Tabela 1. 

Os dados oriundos das rotinas de otimização utilizados 
como datasets para treinar modelos de DNN neste trabalho 
constam da Tabela 2. O primeiro dataset contempla apenas 
uma condição de voo (número de Mach = 7 e altitude de 30 
km), enquanto o segundo é composto por um conjunto mais 
amplo de condições de voo, com números de Mach variando 
de 6 a 10 e altitudes de voo variando de 25 a 35 km, com 
diferentes temperaturas mínimas na entrada da câmara de 
combustão. 

 
TABELA I. DESCRIÇÃO DOS PARÂMETROS DE ENTRADA. 

 



TABELA II. QUANTIDADE DE AMOSTRAS POR DATASET, DADAS AS CONDIÇÕES 

DE VOO DAS ROTINAS DE OTIMIZAÇÃO. 

 
 

B. Implementação computacional 

 

Existem várias bibliotecas em linguagem de programação 
que fornecem rotinas de treinamento para modelos de DNN. A 
biblioteca escolhida para este estudo foi a biblioteca PyTorch, 
que fornece modelos de DL em estilo de programação 
imperativo, na linguagem Python, apresentando depuração 
facilitada e consistência com outras bibliotecas de computação 
científica populares, enquanto permanece eficiente e suporta 
aceleradores de hardware, tais como GPUs [39], disponível 
sem custos e amplamente adotado, conforme mais de 19.500 
citações em trabalhos científicos encontrados na plataforma 
Scopus até esta data. 

Adicionalmente à biblioteca PyTorch foram utilizadas 
rotinas de outras bibliotecas em Python: para a gerar gráficos 
foram utilizadas as bibliotecas Matplotlib [40] e Plotly [41]; 
para lidar com estruturas de dados tabulares foi utilizada a 
biblioteca Pandas [42]; para ferramentas estatísticas e ML, 
Scikit-learn [43] e estruturas de dados para cálculos numéricos 
a biblioteca NumPy [44].  

Foi desenvolvido um código computacional em Python 
para realizar o tratamento e a preparação dos dados presentes 
nos datasets, bem como para a criação da arquitetura das 
DNNs utilizadas (Fig. 1), realização do treinamento de 
modelos de DNN com dados de processos de otimização de 
veículos scramjet e ainda os estudos de aplicação das DNNs 
treinadas. 

 
C. Arquitetura da DNN 

 

Para definir a arquitetura a ser utilizada, foram inicialmente 
testados modelos simples de DNNs disponíveis na biblioteca 
PyTorch [39], frequentemente utilizados para demonstrar 
funcionalidades básicas. A análise das perdas (loss) ao 
modelar os dados do dataset 1 revelou que esses modelos de 
exemplo não eram capazes de capturar os padrões essenciais 
dos parâmetros escolhidos para este estudo, indicando um caso 
de underfitting. Portanto, tornou-se necessário modificar esses 
modelos e aumentar gradualmente sua complexidade para 
alcançar níveis de acurácia satisfatórios. 

A função de perda adotada durante o treinamento foi o 
“erro quadrático médio” (MSE, do inglês Mean-Square Error) 

[28], e alguns resultados foram apresentados em termos da raiz 
desse valor (RMSE, do inglês Root Mean-Square Error) [45]. 

O processo de testes e verificação envolveu aumentar 
iterativamente o número de camadas ocultas e de neurônios em 
cada camada oculta, realizando novas avaliações nos dados de 
teste do dataset 1 a fim de aferir tanto o loss quanto o índice 
R² a cada iteração do processo de definição da rede. 

O modelo inicial possuía apenas 4 camadas ocultas e um 
total de 102 neurônios, e foi gradativamente evoluindo até o 
modelo final com 8 camadas ocultas e um total de 679 
neurônios. Cada arquitetura gerada foi treinada com o dataset 

1, e a arquitetura foi definida de forma permanente quando se 
alcançou um loss inferior a 1e-4 e um R² superior a 95% no 
conjunto de testes. 

Após os vários testes, foi empiricamente determinado um 
modelo de DNN capaz de lidar adequadamente com as 
características das amostras relativas ao problema em questão. 
Sua arquitetura está representada na Fig. 1. A primeira camada 
(Entrada) recebe uma matriz onde o número de linhas reflete a 
quantidade de amostras de cada Fold e o número de colunas 
corresponde ao número de parâmetros de entrada selecionados 
para o processo de treinamento/predição. A última camada 
(Saída), por sua vez, representa um tensor que fornece o valor 
predito para a variável de interesse, “F_net”. 

O número de neurônios nas camadas ocultas também foi 
determinado empiricamente e a função de ativação do tipo 
“rectified linear unit” (ReLU), cujo uso é recomendado na 
literatura [28], é utilizada em cada camada.  

 

 
 

Fig. 1. Arquitetura das redes utilizadas para os experimentos. 
 

D. Experimentos 

 

Para todos os experimentos, foi utilizada uma abordagem 
de cross-validation (CV) chamada “7FCV”, que tem sido 
adotada na literatura com bons resultados [46]-[47], onde se 
usam 5 partições dos dados para efetuar o treinamento, uma 
partição para validação/ajuste de hiperparâmetros, e uma 
partição para testes de generalização (conjunto “Test Data”).  



Assim, formam-se 6 combinações possíveis para se utilizar 
5 partes para treinamento e 1 para validação. Dessa forma, 
cada uma das 6 combinações possíveis se constitui em um 
único Fold, contendo tanto os dados para treinamento quanto 
os correspondentes dados de validação. Para o dataset 1, cada 
um dos Folds ficou com 14.121 amostras para treinamento e 
2.825 para validação. Já para o dataset 2, cada Fold possui 
168.994 amostras para treino e 33.799 para validação. Ambos 
os datasets foram normalizados entre [0,1]. 

Para o ajuste de hiperparâmetros, foi adotada a abordagem 
de “pesquisa em grade” para determinar o hiperparâmetro “lr”, 
em virtude de haver poucos parâmetros de entrada e de se 
viabilizar maior controle sobre o processo de treinamento da 
DNN. Os valores de lr foram variados entre os valores 
discretos [0,0002; 0,0005; 0,001; ou 0,002] nos testes. 

Enquanto os dados do dataset 1 foram usados apenas para 
a definição da arquitetura, os dados do dataset 2 foram 
utilizados para os experimentos a fim de se avaliar a 
capacidade preditiva da arquitetura proposta em condições 
amplas de voo, a saber, números de Mach variando de 6 a 10 
e altitudes de voo variando de 25 a 35 km, com diferentes 
temperaturas mínimas na entrada da câmara de combustão. 

 
IV. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 
Com a metodologia estabelecida, foram gerados resultados 

que tratam dos diferentes aspectos da abordagem exploratória 
já apresentada. Ainda, a arquitetura proposta na metodologia 
foi treinada e avaliada em diversas condições. Os resultados 
viabilizaram a aferição da capacidade preditiva das DNNs 
geradas tanto em modelar adequadamente conjuntos de dados 
de processos de otimização quanto em oferecer estimativas 
razoáveis para o desempenho aerodinâmico de scramjets em 
diferentes condições de voo. 

 
A. Realização de Experimentos 

 
Para os experimentos foi utilizado o dataset 2, com uma 

busca em grade para valores de lr iguais a [0,0002; 0,0005; 
0,001; ou 0,002], com um número de épocas ajustado para o 
valor fixo de 20.000. Os resultados constam das Figs. 2 a 5. 
Ao se analisar os resultados para o dataset filtrado, 
depreendeu-se que: 
 O melhor desempenho da arquitetura adotada pôde prever 

o comportamento de “F_net” adequadamente, com um 
RMSE, de 2,183e-3. O desempenho do melhor modelo 
excedeu os 99%, com um valor de R² maior que 99,98%.  

 Não houve diferença de desempenho estatisticamente 
significativa entre os Folds, exceto no tocante ao Fold 6, 
que se mostrou consideravelmente pior que os demais. O 
menor valor geral de loss foi obtido com o Fold 2, ao passo 
que o Fold 5 apresentou a mediana mais baixa e a menor 
variabilidade, sugerindo um desempenho mais consistente 
e possivelmente melhor em termos de perda. 

 Os valores de lr iguais a 0,001 e 0,002 apresentaram 
medianas muito semelhantes, com destaque para um menor 
valor de loss ao se utilizar lr 0,002. Estes valores de lr 
podem ser mais favoráveis à obtenção de bons 
desempenhos em investigações futuras. 

 
Fig. 2 – Comparativo de valores normalizados de F_net: Original X Predito. 

 

 
Fig. 3 – Comparativo de valores normalizados ordenados de F_net: Original 

X Predito. 
 

 
Fig. 4 – Comparativo de desempenho por Fold. 

 

 
Fig. 5 – Comparativo de desempenho por learning rate. 



B. Exploração do desempenho 

 
Com as DNNs treinadas e capazes de estimar os valores de 

“F_net”, é possível agora estimar o desempenho de um veículo 
scramjet genérico com configurações fixas de parâmetros de 
entrada fora dos valores ótimos de altitude e número de Mach. 
Isso é importante porque o scramjet genérico adotado não 
apresenta partes móveis e é necessário avaliar seu desempenho 
em condições de voo fora daquelas para as quais foi projetado. 
Dos 9 parâmetros de entrada, 3 dependem das condições do 
escoamento (“T0”, “P0” e “M0”) e outros 5 dependem apenas 
da geometria do veículo ("h3", "y0", "y1", "y2" e "y3"). 
Quanto ao parâmetro "Tmin", identificou-se que os melhores 
valores de “F_net” foram obtidos com valores de "Tmin" 
iguais a 800K. Assim, posto que “T0” e “P0” dependem da 
altitude de voo, e “M0” apenas da velocidade do voo (em 
altitudes fixas), foi gerada uma tabela de valores preditos pelas 
redes a fim de evidenciar o valor de “F_net” considerando: 
altitude variável, número de Mach variável, e configurações 
geométricas fixas, para um valor de "Tmin"=800K. 

A Fig. 6 mostra o resultado dos valores “F_net” preditos 
para condições de voo substancialmente diferentes daquelas 
para as quais a geometria foi considerada ótima em [23] pela 
melhor DNN treinada para estimação de “F_net”. Cabe 
ressaltar que a DNN foi capaz de identificar valores de “F_net” 
ligeiramente superiores (até 1%) àquele obtido pela geometria 
fixa nas condições nominais (obtidas como resultado do 
processo de otimização) tanto para o número de Mach nominal 
quanto para números de Mach que não haviam sido 
previamente testados devido às limitações computacionais 
inerentes ao processo de otimização. 

Além disso, a Fig. 6 dá uma noção acurada do 
comportamento de uma geometria fixa em condições de voo 
muito diferentes das nominais relativas ao envelope de voo 
previamente considerado “ótimo”. Tal fato é comprovado 
pelos valores de “F_net”, ou seja, do empuxo líquido, que se 
mostraram sempre positivos mesmo no pior cenário, que seria 
o equivalente a Mach 6 e 35km de altitude. Tal achado fornece 
a confiança necessária para a realização de testes de avaliação 
mais elaborados da geometria, tais como os realizados por 
CFD ou ainda por meios experimentais. 

 

 
Fig. 6 – Valores normalizados de “F_net” preditos para diferentes 

condições de voo (altitude e número de Mach) pela melhor DNN treinada. 

Desse modo, a metodologia apresentada neste trabalho foi 
capaz de realizar a avaliação da viabilidade de se utilizar 
geometrias fixas em faixas amplas de condições de operação, 
suprindo a necessidade que já havia sido apontada por [23]. 

 
V. CONCLUSÃO 

 
Este trabalho avaliou a capacidade de diferentes modelos 

de DNN preverem adequadamente o desempenho aero-
dinâmico de configurações variadas de veículos scramjet em 
condições de voo diferentes das consideradas ótimas. 
Investigou-se diferentes valores do hiperparâmetro “lr” e 
combinações de dados de cross-validation no treinamento dos 
modelos com amostras oriundas de processos de otimização 
computacional. Os resultados mostraram que as DNNs 
treinadas obtiveram bom desempenho em prever o valor de 
“F_net” (mais de 99% de acurácia) para uma dada 
configuração geométrica fornecida como parâmetro de 
entrada. Assim, o uso das DNNs treinadas se mostrou útil para 
analisar, já na fase de pré-projeto, a viabilidade de se utilizar 
geometrias fixas de scramjets para uma faixa mais ampla de 
operação em termos de altitude e número de Mach. 

Os modelos treinados de “F_net” auxiliam no estudo de 
diferentes configurações de scramjets para operação em 
diversas condições de voo. Este trabalho fornece uma 
metodologia capaz de avaliar cada uma das soluções ótimas 
em condições de voo muito diferentes das nominais, não 
estudadas previamente, contribuindo para um pré-projeto mais 
robusto visando voos reais. 

Como trabalhos futuros sugere-se a investigação da 
capacidade preditiva das DNNs treinadas neste trabalho com 
respeito a faixas de altitude e número de Mach que extrapolem 
aquelas com as quais as DNNs foram treinadas. Assim, seria 
possível avaliar o comportamento (em termos de “F_net”) de 
uma dada geometria em regiões que não foram originalmente 
contempladas pelo processo de otimização. 
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