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RESUMO

Simuladores Operacionais de Satélites Artificiais sdo sistemas em sofware
utilizados principalmente para apoiar as atividades de operacdo, treinar os
operadores, testar o sistema de controle, além de permitir avaliar
procedimentos operacionais normais e adversos, antes da execucao destes no
satélite real. Para atingir esses requisitos, tais Simuladores devem ser
executados em tempo real, gerando respostas no mesmo tempo e com 0
mesmo conteldo, como se fossem os proprios satélites em Orbita da Terra.
Dentre os diversos modelos que compdem um Simulador Operacional, o
modelo térmico € um dos que apresenta maior custo computacional, pois a
abordagem tradicional de analise térmica requer a solucdo de uma grande
guantidade de equacOes diferenciais para determinar a distribuicdo de
temperaturas no interior do satélite em funcdo do ambiente espacial e do
estado de funcionamento dos equipamentos que compdem o satélite. Com o
objetivo de simular o comportamento térmico de satélites em tempo real,
gerando valores de temperatura reais, foi proposta a utilizacdo de Redes
Neurais Atrtificiais, devido a sua faculdade de aprender relacdes entre conjuntos
de dados de entrada e saida, e de generalizar a partir do conhecimento
adquirido. Ao longo da pesquisa, foi investigada a aplicacdo de diferentes
arquiteturas e algoritmos de treinamento de redes neurais e foram avaliados os
efeitos de escala no sistema estudado. Os resultados, obtidos tanto para um
CubeSat como para um satélite de médio porte, 0 Amazonia-1, evidenciaram o
potencial e a adequacdo do uso de Redes Neurais para simular o
comportamento térmico de satélites em tempo real com elevada fidelidade,
corroborando a viabilidade da sua utilizacdo como modelo térmico para um
Simulador Operacional de Satélites.

Palavras-chave: Simulador Operacional de Satélites. Simulacdo Térmica.
Simulacdo em Tempo Real. Redes Neurais Artificiais.
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SIMULATION OF SATELLITE THERMAL BEHAVIOR IN REAL TIME WITH
USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Artificial Satellite Operational Simulators are software systems used primarily to
support operating activities, train operators, test the control system, and allow
the assessment of normal and adverse operational procedures prior to the
execution of these on the actual satellite. To achieve these requirements, such
simulators must run in real time, generating responses at the same time and
with the same content, as if they were the real satellite in Earth’s orbit. Among
the several models that compose an Operational Simulator, the thermal model
is one of those that presents the higher computational cost, since the traditional
approach of thermal analysis requires the solution of a great quantity of
differential equations to determine the distribution of temperatures inside the
satellite in function of the space environment and the state of operation of the
equipment that compose the satellite. In order to simulate the thermal behavior
of satellites in real time, generating real temperature values, it was proposed
the use of Artificial Neural Networks, due to its ability to learn relationships
between input and output data sets, and to generalize from the acquired
knowledge. Throughout the research, the application of different architectures
and neural network training algorithms was investigated and the effects of scale
in the studied system were evaluated. The results, obtained for both a CubeSat
and a medium-sized satellite, the Amazonia-1, showed the potential and
adequacy of the use of Neural Networks to simulate the thermal behavior of
satellites in real time with high fidelity, corroborating the feasibility of its use as a
thermal model for an Operational Satellite Simulator.

Keywords: Satellite Operational Simulator. Thermal Simulation. Real Time
Simulation. Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

1.1 Caracterizacdo do Problema

Sistemas Espaciais sdo formados, no minimo, por um Segmento Espacial,
um Segmento Solo e um Segmento Lancador (ECSS-S-ST-00-01C1, 2012).

O Segmento Espacial é composto por um ou mais veiculos espaciais, que
incluem satélites artificiais, sondas espaciais, estacdes espaciais, além de
outros, como 0s ja desativados Onibus espaciais. O objetivo dos veiculos
espaciais é carregar e manter cargas Uteis embarcadas em funcionamento no
espaco. As cargas Uuteis, por sua vez, consistem em um conjunto de
instrumentos e/ou equipamentos, necessarios para cumprir a missao
estabelecida.

Os satélites artificiais (chamados daqui em diante simplesmente de satélites)
podem ter diferentes finalidades: Sensoriamento Remoto, Meteoroldgicos,
Comunicacfes, Navegacao (localizacéo por satélite), Cientificos, Tecnoldgicos
(para teste de novas tecnologias), etc.; e sdo classificados de acordo com sua
massa: grandes (> 1000 kg), pequenos ou médios (500 a 1000 kg), mini (100 a
500 kg), micro (10 a 100 kg), nano (1 a 10 kg), etc. (FORTESCUE et al., 2003).

O Segmento Solo € composto por pelo menos uma Estacdo de Solo, para
recepcdo, armazenagem e distribuicdo de telemetrias e telecomandos; um
Centro de Controle, para planejamento da missdo, monitoramento e controle da
dindmica de voo, e realizacdo de andlises e relatérios de desempenho; a rede
de comunicacdes, para distribuicdo dos dados; e, em geral, um Centro de
Missdo para tratamento, armazenamento e distribuicAo dos dados da
Aplicacao, isto €, dos dados da carga util do satélite.

O Segmento Lancador, por sua vez, consiste no proprio veiculo langcador
(foguete) e na infraestrutura necessaria para manufatura, teste e entrega do
lancador, cujo objetivo € transportar os veiculos espaciais para o local desejado

no espaco.



Além desses trés segmentos, o desenvolvimento de Sistemas Espaciais
requer também uma infraestrutura e servicos para o planejamento e definicdo
do cronograma da misséo; para o projeto, fabricacdo, integracédo e teste dos
diferentes sistemas, subsistemas e equipamentos; para o langamento, etc., que
pode ser chamada de Segmento de Suporte.

O processo de desenvolvimento de sistemas espaciais € complexo e de alto
risco. A complexidade advém da grande quantidade requisitos que o sistema
deve atender para cumprir 0s objetivos da sua missédo e suportar os ambientes
extremos encontrados no langcamento e no espaco. O alto risco, por sua vez,
esta relacionado com o impacto que falhas no sistema podem causar, podendo
ser catastroficas e comprometer toda a missdo. Além disso, os veiculos
espaciais geralmente ndo sao produzidos em série, 0 que exige ainda mais
planejamento e cuidado no seu desenvolvimento.

No espaco, os satélites enfrentam intensas variacdes de temperatura entre
0S momentos de exposicdo a luz do Sol e no eclipse. Além disso, a auséncia
de atmosfera implica na inexisténcia de fluxo convectivo de calor, o que
dificulta muito a troca de calor entre as partes do satélite e a sua rejeicéo para
0 espaco (GILMORE, 2002). A radiacao proveniente do meio espacial, por sua
vez, pode interferir nos sensores e nos dados transmitidos, além de causar
falhas em componentes eletronicos. Por fim, a baixa gravidade, ou auséncia de
peso, afeta o comportamento de fluidos e tanques pressurizados.

Reproduzir todos esses efeitos em um laboratério em solo € muito dificil.
Normalmente, sdo realizados diversos testes fisicos, porém, na maioria dos
casos, apenas um dos efeitos pode ser reproduzido de cada vez
(REGGESTAD et al., 2011).

A avaliacdo de falhas também é outro grande desafio, pois € inviavel trazer
um satélite a Terra e de volta ao laboratorio para identificar a origem e corrigir
ou substituir componentes.

Com o avanco da capacidade de processamento dos computadores, e
também dos recursos de visualizacdo grafica, a modelagem e simulacao

computacionais vém sendo utilizadas de forma cada vez mais frequente ao



longo de todo o ciclo de vida dos sistemas espaciais (ECSS-E-TM-10-21A,
2010). A Fig. 1.1 ilustra as diferentes infraestruturas de simulacdo e teste

utilizadas ao longo do ciclo de vida de veiculos espaciais.

Figura 1.1. Infraestruturas de simulacdo utilizadas no desenvolvimento de veiculos
espaciais.

‘ System Concept ‘

‘ Mission Performance ‘

| Functional Engineering

L ‘ Functional Validation ‘

Infrastructure
> Software Validation ‘
D SW only

D HW in the loop —>< Spacecraft AIT ‘

‘ Ground System Test ‘

(partial) model reuse — - j
- 4’{ Training, Operations, Mamtenance‘

L

—— - System databas:_‘

———

A B C/D E/F

-

Fonte: ECSS-E-TM-10-21A (2010).

Os blocos em azul claro representam as infraestruturas de simulagéo
baseadas apenas em software, enquanto a cor cinza significa a utilizacdo de
equipamentos do veiculo espacial conectados aos sistemas em software,
chamado em inglés de hardware in the loop. As setas indicam o reuso dos
modelos de uma fase para outra.

As simulacbes sdo usadas desde as fases iniciais com a definicdo do
conceito do sistema; passando pelo estabelecimento dos requisitos de
desempenho da misséo; pelos processos de engenharia funcional; validac&o
funcional; validac&o do software; montagem, integracao e testes (AIT); teste do
Sistema de Solo; e nas fases finais para treinamento, operagbes e

manutencao.



Cada infraestrutura possui um modelo de sistema virtual, que evolui
juntamente com a definicdo do sistema espacial durante cada fase; da mesma
forma, o banco de dados do sistema € populado incrementalmente e validado
ao longo das fases de desenvolvimento do satélite.

Em qualquer que seja a fase, o uso de modelagem e simulagéo
computacionais tem contribuido significativamente para a reducdo de custos e
prazos, a0 mesmo tempo em que aumenta a confiabilidade do sistema ao
auxiliar na identificacao de riscos e prevencao de falhas.

Os simuladores usados para treinamento, operagdes e manutencao,
chamados aqui simplesmente de Simuladores Operacionais de satélites, sé&o
usados extensivamente antes do lancamento para validar o sistema de controle
de solo, treinar a equipe de operadores deste sistema e validar previamente os
procedimentos operacionais antes de realiza-los com o satélite real (antes ou
apos o lancamento). O Simulador Operacional € um sistema complexo que
permite executar cenarios completos de forma téo realista que € virtualmente
impossivel notar a diferenca entre um cenario simulado e a operacao real do
satélite (REGGESTAD et al., 2011).

Para atingir esse objetivo, o Simulador Operacional deve fornecer
informacBes em tempo real, isto €, as informac¢des devem estar disponiveis ao
operador no mesmo tempo em que estariam caso o satélite real estivesse
conectado ao sistema de controle do satélite. Isso implica que todos os
moédulos (ou modelos) internos do simulador devem ser executados em um
tempo curto o suficiente para que a resposta do sistema como um todo seja
dada em tempo real.

Dentre os diversos modelos que um simulador operacional deve executar, a
simulacdo do comportamento térmico € um dos modelos que apresenta o maior
custo computacional (consequentemente demorando mais tempo para ser
processado), pois os métodos computacionais necessarios para determinar a
distribuicdo de temperaturas em um satélite, com alta fidelidade, requerem a
resolucdo de uma grande quantidade de equacOes diferenciais para cada

instante em que se deseja obter essa informacdo. Além disso, a informacéo



sobre o comportamento térmico influencia e também depende de outros
modelos como de controle de poténcia, de controle de atitude e, em ultima
instancia, do estado de funcionamento de cada um dos equipamentos do
satélite.

Tradicionalmente, sdo encontradas na literatura duas alternativas para
simular o comportamento térmico de satélites em tempo real: a interpolacéo
sobre cenarios pré-definidos e a integracdo de um modelo bastante
simplificado (PERPINAN, 1994).

No primeiro caso, a interpolacdo é realizada entre cendrios nos quais o
comportamento térmico do satélite foi pré-determinado. Apesar de produzir
bons resultados para esses cenarios, o processo de interpolacao pode produzir
resultados com erros imprevisiveis para os cenarios que ndo foram calculados
previamente, pois a temperatura varia de forma nao linear e depende da
combinacdo de muitas variaveis do sistema.

No segundo caso, o modelo térmico do satélite € bastante simplificado de
forma que seja possivel integrar as equacfes de transferéncia de calor em
tempo real. A desvantagem desta abordagem € a perda da fidelidade em
comparacao com o satélite real para qualquer cenario.

Considerando essas limitagdes, neste trabalho é proposta a utilizacdo de
Inteligéncia Computacional ou Aprendizado Computacional (Machine Learning),
particularmente as Redes Neurais Artificiais (chamadas adiante simplesmente
de redes neurais ou RNAs) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), para
modelagem e simulacdo em tempo real do comportamento térmico de satélites.

Ao longo das ultimas décadas, as RNAs se tornaram um vasto campo de
estudo e diversas arquiteturas e algoritmos de treinamento diferentes tém sido
propostos com o objetivo de aprimorar o seu desempenho (PIOTROWSKI et
al., 2014; OJHA et al., 2017). Além disso, as redes neurais tém sido aplicadas
com sucesso em uma grande variedade de problemas, nas mais diversas
areas do conhecimento (YANG, 2008; YADAV et al., 2014; CHOJACZYK et al.,
2015).



A escolha das RNAs para modelagem e simulagdo em tempo real do
comportamento térmico de satélites se deve a sua capacidade de mapear
relacbes complexas entre grandes conjuntos de dados de entrada e saida, bem
como, de interpolar ou generalizar, isto é, fornecer saidas razoaveis para
entradas nao fornecidas no treinamento, a partir do conhecimento adquirido
(HAYKIN, 2001; HAGAN, 2014). Além disso, depois de encerrado 0 processo
de treinamento, as RNAs podem fornecer saidas com um custo computacional
extremamente baixo, atendendo ao requisito de tempo real de um simulador
operacional.

Existem diferentes arquiteturas e metodologias de RNAs na literatura tais
como, Redes de Funcdes de Base Radial (Radial Basis Functions), Maquinas
de Vetor de Suporte (Suport Vector Machines), Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks), Redes Neurais de Aprendizado Profundo
(Deep Learning Neural Networks), etc. Dentre as arquiteturas existentes, as
redes MLPs sdo as mais utilizadas para aproximacdo de funcbes e
identificacdo de sistemas dinamicos (HAYKIN, 2001; HAGAN, 2014,
CHOJACZYK et al., 2015; OJHA et al., 2018). Por essa razao, neste trabalho
optou-se por utilizar redes MLPs canbnicas e a sua forma recorrente,
otimizando os seus parametros para o problema especifico.

As redes do tipo Multi-Layer Perceptron possuem trés caracteristicas
distintivas: uma funcdo de ativacdo nao linear, uma ou mais camadas de
neurdnios ocultos e um alto grau de conectividade. A combinacdo dessas
caracteristicas e a habilidade de “aprender” por meio do processo de
treinamento, conferem a essas redes um poder computacional significativo. As
redes MLP recorrentes, por sua vez, sdo aproximadores universais de sistemas
dindmicos nao lineares (LO et al., 1993). Sendo estas caracteristicas as que

melhor satisfazem os objetivos desta Tese.



1.2 Objetivo

O objetivo principal desta Tese é verificar a aplicabilidade de Redes Neurais
Artificiais, para determinar o comportamento térmico de Satélites Artificiais em
Orbita da Terra, com elevada fidelidade em comparagdo com o sistema real e
em um tempo de processamento compativel com tempo real, atendendo aos

requisitos de um Simulador Operacional de Satélites.

1.3 Escopo da Tese

No projeto de doutorado descrito nesta Tese foi estudada a aplicacdo de
RNAs para a simulagdo em tempo real do comportamento térmico de satélites.
Com o objetivo de obter resultados simulados de temperatura com alta
fidelidade, foram testados diferentes algoritmos para treinamento das redes
neurais. Além disso, foram realizados diferentes estudos de caso para verificar
a aplicabilidade dessa solugdo, bem como, avaliar os efeitos da escala no
sistema estudado.

O escopo deste trabalho esta na solucao para o problema da simulacdo em
tempo real do comportamento térmico de satélites artificiais com alta fidelidade,
para utilizacdo em Simuladores Operacionais. Sendo uma pesquisa no estado
da arte de Engenharia de Sistemas Espaciais. A contribuicdo para a area de
Redes Neurais Artificiais ou Aprendizagem de Maquina limita-se ao
conhecimento adquirido para sintonizar as redes a este tipo de aplicacao
espacial.

A técnica de redes neurais foi escolhida aqui por ser amplamente utilizada e
recomendada para a solugdo de problemas de regressao em aprendizado de
magquina (HAYKIN, 2001; HAGAN, 2014). Sendo, regressdo o mapeamento da
relacdo de dependéncia entre variaveis continuas. Além disso, uma vez

identificado o sistema pela rede, a resposta desta a variagbes nas suas



entradas se d4 de maneira praticamente imediata, cumprindo assim o requisito
de tempo real de simuladores operacionais.

Posteriormente, espera-se que o resultado deste trabalho seja incorporado
aos simuladores operacionais que vém sendo desenvolvidos no INPE para os
seus programas de satélites. Uma vez que, em praticamente todas as missfes
de satélites deve ser desenvolvido um Simulador Operacional especifico e, de

preferéncia, que faca uso de solu¢des comuns (AZEVEDO et al., 2012).

1.4 Metodologia da Pesquisa

A metodologia geral da pesquisa envolveu, inicialmente, a aquisicdo de
conhecimentos referentes a engenharia de sistemas espaciais, ao controle
térmico de satélites, aos simuladores de sistemas espaciais e as redes neurais
artificiais.

Em seguida, foram iniciados os estudos com a aplicacdo de RNAs para
simulacdo do comportamento térmico de satélites. Os padrées de treinamento
de entrada e saida da rede MLP utilizados nesta Tese foram obtidos a partir de
simulagdes realizadas com o software SINDA/FLUINT (C&R TECHNOLOGIES,
2013). A complexidade dos problemas resolvidos por redes neurais neste
trabalho consiste em arquiteturas com 4 a 95 entradas e 1 a 50 saidas, e
conjuntos de dados variando de 202 a 1414 padrdes de treinamento.

Primeiramente, foram realizados alguns estudos preliminares para
reproducao das temperaturas de veiculos espaciais em Orbita da Terra.

O primeiro estudo foi reproduzir a temperatura de uma esfera de aluminio
em Orbita da Terra. Para treinamento da rede foi utilizado o algoritmo do
gradiente descendente.

O segundo estudo foi aplicar a mesma metodologia para um CubeSat (um
pequeno satélite formado por uma ou mais unidades em forma de cubo;
WOELLERT et al. 2011), que foi modelado com trés equipamentos dissipativos

em seu interior.



Na sequéncia, foi treinada uma rede neural com o objetivo de reproduzir as
temperaturas do satélite Amazonia-1 (um satélite de médio porte atualmente
em desenvolvimento no INPE) (INPE, 2018), para os estados quente e frio.
Visando avaliar a escalabilidade da solucao.

Em seguida, o modelo do CubeSat é retomado para testar a generalizagdo
da rede. Como esse sistema permite a variacdo de diversos modos de
funcionamento, com a combinacédo de diferentes valores para a poténcia dos
equipamentos, foram simulados diversos cenarios combinando variacbes nas
variaveis ambientais e nos modos de funcionamento. As RNAs foram entéo,
utilizadas para armazenar conhecimento sobre alguns cenarios e, em seguida,
foi estudada a sua capacidade de generalizar para cenarios nao apresentados
no treinamento.

Para contornar as limitagbes da rede neural utilizada, foram propostas
mudanc¢as na arquitetura da rede e a aplicacdo de diferentes algoritmos de
treinamento, para o modelo do CubeSat, com o objetivo de aprimorar sua
capacidade de generalizacdo e também de torna-la menos suscetivel a
mudancas drasticas nas variaveis que representam o cendrio sendo simulado.

Na sequéncia, essa metodologia foi aplicada ao satélite Amazonia-1 (SILVA
et al.,, 2014), com o objetivo de obter a distribuicdo de temperaturas para

cenarios ndo apresentados a RNA durante o treinamento.

1.5 Resultados Obtidos

Os resultados desta Tese, obtidos a partir da utilizacdo de redes neurais
artificiais para simulacdo do comportamento térmico de satélites, apresentaram
precisdo e custo computacional compativel com os requisitos de simulacao em
tempo real do comportamento térmico de um satélite.

Os diversos experimentos computacionais realizados em modelos de

veiculos espaciais de diferentes complexidades e escalas evidenciaram que as



RNAs podem ndo somente reproduzir o seu comportamento térmico, mas
também generalizar para cenarios nao apresentados durante o treinamento.

Em todos os casos aplicados, erros médios de temperatura abaixo do limite
de 5°C, estabelecido como requisito para o Simulador Operacional, foram
atingidos. Os melhores resultados de generalizacdo foram obtidos utilizando
redes MLP Recorrentes treinadas com o algoritmo do Gradiente Descendente
(GD), incluindo diferentes cenarios aleatorios no conjunto de treinamento, além
de modificacdes nas variaveis de entrada da rede.

No caso do satélite Amazonia-1, foi observado um importante ganho de
tempo de processamento, partindo de um tempo de cerca de 10h para
simulacédo de 5 orbitas para um cenario especifico utilizando o software SINDA,
para um tempo médio de simulagcdo com a RNA de cerca de 0,088s para gerar

as mesmas 5 6rbitas, o que representa um ganho de trés ordens de grandeza.

1.6 Organizacdo da Tese

O conteudo desta Tese esté organizado em cinco capitulos principais, com a
seguinte denominacéao:
— Introducéo;
— Revisao Bibliogréfica,
— Abordagem Proposta para a Simulacio em Tempo Real do
Comportamento Térmico de Satélites;
— Resultados e Discusséo;
— Conclusdes e Trabalhos Futuros;
— Referéncias Bibliograficas;
— Apéndices.
Este primeiro Capitulo consiste, na introdugdo dos conceitos essenciais,
apresentacdo do problema objeto da pesquisa, proposicdo da solucéo
estudada, delimitacdo do escopo do projeto, descricdo da metodologia de

pesquisa utilizada, dos resultados obtidos e da organizacéo desta Tese.
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A revisdo bibliografica, apresentada no Capitulo 2, esta dividida nos
seguintes temas: controle térmico de satélites, simuladores de satélites e, por
fim, redes neurais artificiais, que inclui uma subsecao especifica sobre o uso de
redes neurais aplicadas a problemas térmicos de engenharia.

O Capitulo 3 contém a estrutura conceitual e metodoldgica desenvolvida ao
longo do projeto para a aplicacdo de redes neurais na simulacdo do
comportamento térmico de satélites. Na Secédo 3.1, sédo descritos a formulacéo
e a modelagem do problema e nas sec¢fes seguintes os trés diferentes
algoritmos de treinamento utilizados nesta Tese: Gradiente Descendente,
Levenberg-Marquardt e Otimizacdo Extrema Generalizada.

Os resultados e as discussfes sdo descritos no Capitulo 4, no qual séo
apresentados os estudos preliminares e os resultados obtidos para estudar a
capacidade de generalizagéo das redes neurais ao problema sendo atacado.

O primeiro estudo preliminar consiste na reproducdo da variacdo da
temperatura de uma esfera em Orbita da Terra. Na sequéncia, sao
apresentados os resultados para a reproducdo da variacdo da temperatura de
um CubeSat e também para o satélite Amazonia-1.

Na segunda parte do Capitulo 4, sdo apresentados os resultados da
pesquisa realizada com o objetivo de obter a generalizacédo da rede neural para
cenarios nao apresentados no treinamento tanto para o modelo do CubeSat,
utilizando trés algoritmos diferentes para treinamento da rede neural, quanto
para o satélite Amazonia-1. Adicionalmente, sdo também apresentadas
comparacdes com metodologias encontradas na literatura.

As conclusbes finais sdo apresentadas no Capitulo 5, considerando os
diferentes casos, algoritmos e estudos. Neste capitulo, sdo discutidas também
as possibilidades de extenséo e continuidade do projeto em trabalhos futuros.

No Apéndice A, consta um exemplo de conjunto utilizado para treinamento
da rede neural. No Apéndice B, € mostrada a tabela dos cenéarios simulados
para o satélite Amazonia-1, utilizada na Subsecéo 4.2.6. No Apéndice C &
discutida a integracdo do Modelo Térmico baseado em Rede Neural nos

11



futuros Simuladores Operacionais do INPE. Por fim, no Apéndice D consta a

lista dos artigos escritos ao longo do projeto.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo séo apresentados conceitos relacionados aos temas Controle
Térmico de Satélites, Simuladores de Satélites e Redes Neurais Atrtificiais.

Os livros citados foram selecionados de acordo com a sua relevancia para
cada tema especifico e também foram utilizadas as edicbes mais recentes,
guando disponiveis.

Os artigos cientificos foram selecionados primeiramente em funcdo da
relevancia do tema para o escopo do presente projeto. Em segundo lugar,

foram considerados a data de publicacdo e o nimero de citacdes.

2.1 Controle Térmico de Satélites

No projeto de sistemas espaciais, 0 subsistema de controle térmico tem a
funcdo de manter a temperatura de todos 0s equipamentos e componentes
dentro de limites aceitaveis para o seu funcionamento adequado, durante toda
a vida do satélite.

O controle térmico de satélites deve ser planejado de tal forma que o
sistema esteja protegido das variacbes de temperatura em diferentes
ambientes ao longo do seu ciclo de vida (GILMORE, 2002), tanto no
lancamento quanto em 6rbita.

O ambiente de lancamento pode ser subdividido em trés etapas:

I. pré-lancamento, onde o satélite € geralmente mantido em um
ambiente com temperatura controlada de 10°C a 25°C;
Il.  fase inicial do langamento, onde na superficie da coifa do lancador, a
temperatura pode atingir a faixa dos 200°C; e
lll. apo6s a abertura da coifa, onde o satélite fica sujeito ao aguecimento
decorrente do atrito com moléculas livres da atmosfera superior.

Embora sujeito a essas variacbes abruptas, o ambiente de
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lancamento usualmente n&o impde restricbes importantes para o
controle térmico, ja que o tempo para o satélite atingir a orbita é muito
curto (em torno de 10 minutos), ndo havendo tempo para que as
cargas térmicas aplicadas ao satélite durante o langamento tenham
impacto na maioria dos seus equipamentos.
E no ambiente orbital que o satélite passa a maior parte da sua vida Uutil e,
por essa razao, deve receber maior atencdo. As principais fontes de cargas
térmicas de um satélite em orbita baixa sdo a radiacao solar direta, a radiacéo
solar refletida pela Terra (albedo) e a radiacdo infravermelha emitida pela
Terra. O controle térmico de um satélite em Orbita € normalmente realizado por
meio do balanceamento entre essas cargas, a energia emitida pelo satélite em
infravermelho e a energia dissipada internamente pelos seus componentes
elétricos. A Fig. 2.1 ilustra as diferentes fontes de radiacdo a que um satélite

esta sujeito em Orbita terrestre.

Figura 2.1. Ambiente térmico de um satélite em érbita da Terra.

Radiagdo emitida pelo
satélite para o Espaco

=

Radiagdo Solar

-

Fonte: Adaptado do video INPE-CBERS (2011).

A intensidade dessas grandezas varia em funcdo da Orbita do satélite. As

principais Orbitas terrestres utilizadas séo a oOrbita baixa, chamada em inglés de
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Low Earth Orbit (LEO), utilizada principalmente para observacdo da Terra; a
Orbita média, em inglés Medium Earth Orbit, utilizada pelos satélites de geo-
posicionamento; a Geoestacionaria, utilizada para comunicacdo e
meteorologia; e a érbita Molniya, utilizada principalmente para comunicacao em
paises proximos dos polos.

As cargas térmicas originarias da Terra (albedo e infravermelha) sdo mais
intensas para Orbitas baixas, devido a maior proximidade da superficie
terrestre. Conforme a altitude da Orbita aumenta, essas cargas decrescem
rapidamente. A Tabela 2.1 apresenta valores médios de radiacdo térmica para
Orbita LEO.

Tabela 2.1. Cargas térmicas médias para a 6rbita LEO.

_ _ Valor Médio
Tipo de Radiacao )
(W/m*®)
Radiacéo Solar 1366,1
Albedo 409,8*
Radiacao Infravermelha 230

* considerando um fator de Albedo de 0,3

Fonte: ECSS (2008).

Outro fator importante na determinacdo das cargas térmicas de um satélite é
o tipo de estabilizacdo da atitude. Nos satélites estabilizados por rotacdo, as
cargas se distribuem mais homogeneamente nas superficies paralelas ao eixo
de rotacdo. JA4 na estabilizacdo em trés eixos, hA uma maior variagcdo na
distribuicdo das cargas térmicas em funcdo da diferenca na exposicdo das
superficies.

No interior do satélite, as transferéncias térmicas ocorrem principalmente por
radiagcdo e condugdo. A convecgao ocorre apenas em equipamentos ou
componentes que possuam gas ou fluido no seu interior, como os tubos de

calor. O calor produzido pela dissipacdo dos equipamentos elétricos €
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transmitido por meio da emisséo de radiagcédo e pela conducédo térmica para a
estrutura. O excesso desse calor gerado internamente € conduzido para fora
do satélite por meio de radiadores.

O subsistema de controle térmico pode ser constituido por elementos
passivos e ativos. Os itens passivos incluem mantas multicamada
superisolantes (MLI), revestimentos, materiais colocados nas interfaces para
isolar ou melhorar o acoplamento térmico (fillers, washers, doublers),
radiadores, superficies Opticas refletoras (OSR), etc. Os elementos de controle
ativo incluem aquecedores elétricos resistivos, circuitos com bombeamento
mecanico, resfriadores termoelétricos, cryocoolers, etc. Alguns elementos,
como tubos de calor e persianas térmicas, podem ser passivos ou ativos em
funcdo da sua dependéncia ou ndo de energia elétrica.

Para o desenvolvimento do projeto térmico devem ser considerados, para
cada equipamento: o0s intervalos de temperatura operacionais e nao
operacionais, se existe uma grande variagdo nas cargas térmicas externas ou
na dissipacao do equipamento ao longo da orbita, se 0 equipamento apresenta
alta densidade de dissipacédo de calor, se exige estrito controle de temperatura,
se é necessario isolamento térmico e se 0 equipamento necessita trabalhar em

temperatura criogénica.

2.2 Simuladores de Satélites

O desenvolvimento de satélites em todo o0 mundo mudou significativamente
nas Ultimas décadas e tem sido acelerado e otimizado pelas modernas
ferramentas de simulagdo. O método classico de desenvolver e testar diversos
modelos fisicos de um satélite e seus subsistemas e equipamentos esta sendo
substituido cada vez mais por essa nova metodologia, consideravelmente mais
rapida e econdmica. Essa nova abordagem ndo mais inclui uma grande
qguantidade de modelos fisicos para testes estruturais, térmicos e funcionais,

sendo uma boa parte destes substituida por modelos e simulacdes
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computacionais. Dessa forma, ndo sé os tempos de execucdo do projeto
podem ser reduzidos, como também podem ser realizados testes de integracao
e de software simulados, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas
cada vez mais complexos (HENDRICKS; EICKHOFF, 2005; EICKHOFF, 2009).

A aplicagdo de infraestruturas modernas de simulagdo durante o
desenvolvimento de satélites permite a verificacdo consistente da
funcionalidade de todos os subsistemas isoladamente ou em conjunto. Além
disso, as simulacbes contribuem para a avaliacdo de diferentes cenarios e
modos de operacdo relacionados a projetos especificos. Similarmente, €
possivel checar a confiabilidade e a seguranca do sistema, além de avaliar
guestdes como degradacdo e tempo de vida. De uma forma geral, os riscos
podem ser reduzidos de maneira significativa e os sistemas podem ser
produzidos de forma mais eficiente em termos de custo, qualidade,
confiabilidade e em um prazo mais curto (PIDGEON; BEGIN, 2000; IRVINE et
al., 2013).

O memorando técnico ECSS-E-TM-10-21A - System Modeling and
Simulation (ECSS, 2010) define diversos tipos de simuladores de acordo com a
sua fungéo: concepcédo do sistema, desempenho da missédo, simulador de
engenharia funcional, simulador de montagem, integracédo e testes, simulador
de teste do sistema de solo e simulador de treinamento, operacdes e
manutencgao.

No Simulador de Treinamento, Opera¢gfes e Manutencdo, chamado aqui
apenas de Simulador Operacional, a simulacdo do sistema € necessaria para
garantir que o segmento solo e a equipe de operacdes estejam prontos para
apoiar as atividades de operagdo nominais e de contingéncia.

O desafio principal desse tipo de simulador é a concepc¢ao de um modelo de
alta fidelidade do satélite e suas interfaces com o segmento solo, com énfase
em prover uma simulacdo altamente representativa da plataforma do satélite e
controle da carga util, gerenciando telemetrias e telecomandos.

Esse simulador deve representar o comportamento do satélite e da sua

carga util, de forma que, para a equipe de controle de voo, seus efeitos nas
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telemetrias sejam indistinguiveis (tanto quanto possivel) do satélite real. O
simulador deve executar o software de bordo sem modificacdo. Também deve
modelar as estacdes de solo e a interface de rede para permitir a conexao
direta com o sistema de controle da missdo, além de permitir injecéo de falhas
pré-definidas pelo condutor da simulagéo.

Para atingir esses objetivos, o Simulador Operacional deve reproduzir o
funcionamento e o comportamento do satélite com elevada fidelidade e,
também, deve ser capaz de produzir dados em tempo real, para se comunicar
com o sistema de solo e para que sua operagdo ocorra sem atrasos ou
interrupcdes. Atender a esses requisitos € um grande desafio, dada a
complexidade dos sistemas espaciais e o custo computacional necessario para
simular os diversos subsistemas.

O simulador completo € composto por um conjunto de médulos de software
gue representam 0s subsistemas espaciais e terrestres e as especificidades da
missdo que ird apoiar. Todos os subsistemas do satélite devem estar presentes
no simulador operacional e seus modelos computacionais precisam nao
apenas representar o comportamento e o desempenho do subsistema real,
mas também devem ter um baixo custo computacional, de tal modo que o
simulador possa produzir informacdes em tempo real ou quase real.

Na Agéncia Espacial Europeia (European Space Agency — ESA), um novo
simulador é desenvolvido para cada missao fazendo extensivo reuso do
software de infraestrutura genérica de simulacdo, chamado SIMULUS
(REGGESTAD et al., 2012). O Simulador Operacional de Veiculos Espaciais da
ESA é composto por modelos de alta fidelidade do veiculo espacial real e das
suas interfaces com o Segmento Solo. O seu principal objetivo € prover uma
simulacdo representativa do comportamento do veiculo espacial, o que é obtido
por meio de um emulador do processador de bordo, capaz de executar o
software de bordo real.

O SIMULUS é composto por uma estrutura de tempo de execucdo, chamada
SIMSAT, emuladores em software, um conjunto de modelos genéricos

reutilizdveis e um conjunto de modelos de equipamentos de estacdes terrenas.
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Ele permite obter ciclos de desenvolvimento mais curtos e, portanto, mais
eficientes, por meio de reuso, enquanto produz resultados de maior qualidade.

O SIMSAT inclui um mecanismo de agendamento e execucdo baseado em
um conceito tipico de simulagcédo de eventos discretos. Os eventos sdo gerados
na execucdo dos modelos de simulagdo e sdo etiquetados com o tempo de
simulacédo especifico. O agendador de simulacao serializa toda a execucao do
evento e mantém o tempo da execucéo geral usando um mecanismo de relégio
global.

Para o desenvolvimetno de simuladores operacionais, a ESA estabeleceu o
padrao SMP (Simulation Modeling Platform); (ECSS, 2008), que estabelece
interfaces padronizadas entre os modelos de simulagcdo e o ambiente em
tempo de execucdo para permitir servicos de simulacdo padronizados, bem
como mecanismos de apoio a comunicacdo entre modelos.

Desenvolvimentos de simuladores recentes sédo baseados na Arquitetura de
Referéncia (REFA), que foi introduzida com o objetivo de identificar, definir,
desenvolver e integrar uma arquitetura de simulador operacional de referéncia.
A REFA, e todos os simuladores baseados nesta, estdo em conformidade com
0 padrao SMP.

O Simulador Operacional da NASA (NOS; ZEMERICK, 2013), possui uma
arquitetura de software de simulacdo de alta fidelidade capaz de executar o
software de voo do veiculo espacial sem modificacdes. Ele pode ser executado
em laptops e a partir de um pen drive. A sua arquitetura em camadas permite
uma solucdo genérica para simulacdes distribuidas, provém uma solucéo para
sincronizacdo do tempo, permite a modificacdo dos dados de teste durante a
execucao e facilita o desenvolvimento de camadas de aplica¢des adicionais.

A capacidade de injecdo de erros permite a execucao de atividades de
verificacdo e validacdo (V&V) para a reducéo do risco do software de voo. O
NOS inclui um conjunto reutilizavel de modelos em software que emulam
placas de hardware de voo, de forma que falhas de hardware podem ser
simuladas e testes ndo nominais podem ser executados. Aléem disso, inclui

extensdes genéricas reutilizaveis que permitem o uso das interfaces de
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comando e telemetria do sistema operacional de solo, usando 0os mesmos
sistemas, bancos de dados e scripts usados para o desenvolvimento do veiculo
espacial e as atividades de V&V.

A arquitetura NOS foi inicialmente aplicada no desenvolvimento de um
simulador operacional para a missdo Global Precipitation Measurement (GPM)
do Goddard Space Flight Center, uma missdo de satélite internacional com o
objetivo de fornecer medidas de precipitacdo a partir do Espaco, avancar a
compreensao dos ciclos de agua e energia e estender o uso de dados de
precipitacdo para beneficio direto da sociedade. O Simulador Operacional GPM
inclui o sistema solo, bancos de dados de comandos e telemetria, o software
executavel de voo e o simulador do veiculo espacial.

A arquitetura NOS foi também utilizada no desenvolvimento de um simulador
para o telescépio espacial James Webb. A arquitetura reutilizavel permitiu que
a equipe de desenvolvimento focasse em componentes de simulacao
especificos para a missdo, reduzindo o risco ao cronograma e custos
associados com o desenvolvimento do ambiente. O tempo de desenvolvimento
foi reduzido em 50% em comparacdo com o que foi necesséario para o
Simulador Operacional GPM.

Os autores ressaltam ainda que, enquanto a arquitetura NOS tem sido
utilizada primariamente em missdes da NASA, sua aplicabilidade pode ser
facilmente estendida para outros dominios como defesa e transportes.

H& mais de uma década, o INPE vem desenvolvendo e aperfeicoando
Simuladores de Treinamento, Operacdes e Manutencdo. Em especial, o
Simulador Operacional desenvolvido para os satéltes CBERS 3 e 4
(AMBROSIO et al., 2006; TOMINAGA et al., 2012), que podera ser adaptado
também para simuladores de satélites de outras plataformas como a PMM
(Plataforma Multi-Misséao; INPE, 2018).

Os principais objetivos do Simulador dos Satélites CBERS-3&4 sdo: apoiar
as atividades de operacao do satélite; treinar os operadores; testar o software
de controle; avaliar procedimentos operacionais normais e adversos, antes da
execucao no satélite real (INPE, 2016a e 2016b).
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Entre as caracteristicas desse Simulador destacam-se a capacidade de
prover: (i) o comportamento de cada subsistema; (ii) a dinamica de voo; (iii)) o
ambiente espacial; e (iv) as estacdes terrenas. Adicionalmente, o Simulador
deve reproduzir as reacoes de um subsistema causadas pelas mudancas de
estado em outros subsistemas, bem como as alteracbes nas condi¢cdes
ambientais do satélite em Orbita da Terra.

A Fig. 2.2 ilustra um cenario de operacao do Simulador dos Satélites CBERS
3&4. A esquerda estd o Condutor da Simulacdo, responsavel por definir os
parametros, operar e monitorar o simulador. Ao centro (bloco maior) esta o
Simulador propriamente dito, com o0s seus moédulos principais: Controle da
Simulacéo, Interface com o Usuario, Satélite (que contém todos os modelos
dos subsistemas), Ambiente Espacial e Dinamica de Voo e as Estacodes
Terrenas. A direita do Simulador esta o Sistema de Controle e, na sequéncia,
estdo os Operadores do Sistema de Controle do Satélite. O Simulador se
comunica diretamente com o Sistema de Controle imitando o proprio satélite
em Orbita e as estacdes terrenas. O modelo do comportamento térmico, objeto

de estudo desta Tese, esta inserido dentro do bloco denominado Satélite.

Figura 2.2. Cenério de operacdo do Simulador dos Satélites CBERS 3&4.
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Fonte: INPE (2016a).



Com o aprimoramento dos seus diversos modelos (incluindo a contribui¢ao
desta Tese), esse simulador também podera ser utilizado para avaliar a
situacdo do satélite em Orbita, para acompanhar a degradacdo dos
componentes e também contribuir para a analise de falhas que podem ocorrer
no seu funcionamento durante o tempo de vida do satélite. Além disso, o0s
resultados das simulacfes permitirdo definir procedimentos operacionais que
podem maximizar o uso dos recursos do satélite, prolongando seu tempo de
vida.

Sobre uma infraestrutura ou nudcleo, sdo agregados os modelos que
representam as partes especificas da missdo espacial que serdo simuladas.
Dentre os modelos que sao utilizados para o projeto e analise de um satélite, o
modelo térmico é um dos que apresenta 0 maior custo computacional, pois
para calcular a distribuicdo de temperaturas e a dinamica de transferéncia de
calor é necessario resolver um sistema de equacdes diferenciais que modelam
0 comportamento térmico do satélite.

Na concepcdo do projeto térmico de satélites comumente séo utilizados
softwares especializados (geralmente pacotes comerciais), nos quais o satélite
é discretizado em um conjunto de n6s que representam 0s varios componentes
do satélite. Este conjunto pode chegar a milhares de ndés em um satélite médio
como o Amazébnia-1 (SILVA et al., 2014). O conjunto discretizado de equacdes
€ resolvido utilizando-se principalmente os métodos de diferencas finitas e de
elementos finitos, e deve ser resolvido a cada instante que se deseja saber o
estado térmico do satélite. Esse tipo de simulacdo, aplicada para um satélite
completo, em diferentes cenéarios de operacdo e condicdes ambientais,
apresenta um alto custo computacional (cerca de 10h para cada cenario no
caso do Amazonia-1), o que torna inviavel sua utilizacdo direta em um
Simulador Operacional.

O Simulador dos Satélites CBERS 3&4 utiliza um modelo térmico
simplificado baseado em regras (INPE, 2016b). Neste modelo, as temperaturas
séo limitadas aos seus valores maximos e minimos nominais. Os valores sao

incrementados ou decrementados caso o satélite esteja sendo iluminado ou em
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eclipse, respectivamente, e também de acordo com o status de funcionamento
dos equipamentos.

Uma forma alternativa de obter esses dados com maior fidelidade, a um
custo computacional reduzido e, consequentemente, em um tempo compativel
com os requisitos de um Simulador Operacional, € realizar uma interpolacéo
sobre um conjunto finito de cenarios pré-selecionados, para os quais o estado
térmico é calculado de anteméo. A dificuldade de realizar essa interpolagcéo é
gue o comportamento térmico do satélite se modifica de maneira ndo linear e
complexa em fungao da variacdo dos parametros ambientais e do seu estado
de operacdo. A consequéncia € a reducdo na precisdo dos resultados obtidos
em comparacao com o sistema real. Além disso, as técnicas tradicionais de
interpolacdo (polinomial, trigonométrica, etc.), quando aplicadas a um sistema
simulador, requerem o0 armazenamento e a manipulacdo de uma grande

quantidade de dados referentes aos cenérios pré-determinados.

2.2.1 Modelagem Térmica em Simuladores Operacionais

Nesta secao, é apresentada uma revisdo bibliografica sobre as abordagens
utilizadas para a modelagem do comportamento térmico em simuladores
operacionais de satélites.

Eickhoff (2009) argumenta em seu livro Simulating Spacecraft Systems, que
simuladores elaborados durante o desenvolvimento do sistema para testes
funcionais, podem ser aplicados ao suporte das operacfes na estacdo de
controle em solo e treinamento de operadores. A vantagem seria que tais
simuladores ja4 teriam passado por um extenso processo de verificacdo.
Entretanto, a aceitacdo desses simuladores para apoio a operacdo varia de
agéncia para agéncia.

O Centro de Operacdes Espaciais da ESA (ESA Space Operations Center —
ESOC) normalmente n&o utiliza simuladores oriundos do ciclo de

desenvolvimento devido a sua filosofia de utlizar apenas ferramentas
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desenvolvidas independentemente (EICKHOFF, 2009). Esta abordagem
minimiza o0 risco de erros potenciais inerentes ao processo de
desenvolvimento.

De acordo com Eickhoff (2009), no caso de simuladores que apoiam o
processo de desenvolvimento de veiculos espaciais e ndo a sua operagao e
manutencdo, a modelagem térmica pode conter somente 0s aspectos térmicos
na ordem correta de magnitude. Contudo, como citado na Secdo 2.2, essa
precisao € insuficiente para o simulador operacional que € a motivacédo deste
trabalho.

Kang et al. (1995) desenvolveram um simulador em tempo real para apoiar
as atividades de operacéo de solo do sistema de controle de satélites do ETRI
(Electronics and Telecommunications Research Institute — Republica da
Coreia). As aplicagbes incluem: teste do sistema de solo, validacdo dos
procedimentos de controle de voo, verificagdo dos comandos de satélites e
treinamento dos operadores de solo. O modelo desenvolvido simula as
caracteristicas de um satélite de comunicacfes geoestacionario. Segundo o0s
autores, trata-se de uma ferramenta de simulagcao de alta fidelidade, que pode
ser usada em computadores desktop de baixo custo.

O modelo do subsistema de controle térmico simula o estado de comutacéo
dos aquecedores e calcula a temperatura dos nés no satélite de acordo com os
angulos do Sol. O modelo exporta dados de telemetria para a memodria
compartilhada. A maioria dos comandos térmicos estd na categoria de
habilitar/desabilitar aquecedores e unidades de controle de aquecedores. Os
autores ndo informam maiores detalhes sobre como € feito o céalculo das
temperaturas.

Raif et al. (2009) desenvolveram uma abordagem modular de simulag&o
dindmica, baseada em SysML (Systems Modeling Language) para modelar o
projeto de um satélite pequeno (nano-satélite), com relagdo a composicao do
sistema e seu comportamento dinamico. O método descrito é utilizado para
prever o desempenho do sistema na fase de design inicial do projeto. Portanto,

utiliza modelos simples para limitar a complexidade. O método é modular e
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adaptavel, podendo ser utilizado em fases posteriores. O objetivo é construir
uma biblioteca de mddulos, a partir da qual o projeto do satélite pode ser
montado e simulado.

O comportamento térmico descreve a distribuicdo de temperatura no interior
do satélite. Como eles queriam evitar a utilizacdo de equacdes diferenciais
parciais, o numero de nos foi limitado, minimizando o esforco computacional.
Cada no6 foi caracterizado por sua temperatura (estado) e a capacidade
térmica.

No passado, a abordagem de simulacdo térmica utilizada tradicionalmente
no ESOC para simuladores em tempo real era a interpolacdo (PERPINAN,
1994), geralmente usando redes de aquecedores (heaters) e termistores. Essa
escolha se deve a velocidade de computacdo e ao fato de ndo ser necessaria
uma grande precisdo. No entanto, ele afirma que o poder computacional
disponivel aumentou de tal forma que os métodos de integracdo ndo sdo mais
proibitivos. No artigo, essas duas metodologias de simulacdo sdo comparadas,
em termos de eficiéncia, preciséo, flexibilidade e facilidade da construcdo do
modelo, e sdo apontadas as vantagens e desvantagens dessas duas
metodologias, como mostrado na Tabela 2.2.

Tabela 2.2. Vantagens e desvantagens das abordagens de Integracédo e Interpolacao.

Abordagem Vantagens Desvantagens

Integracdo | alta precisao, valido | consome tempo de execucéo e
também para situagbes ndo | o desenvolvimento do modelo
nominais (ex: falhas) térmico € uma tarefa complexa

que requer pericia e tempo

Interpolacéo | tempo de computacdo bem | baixa preciséo, extrapolacdo ira
curto, a computacdo dos | produzir previsdes incertas, é
estados estacionarios € | necessario armazenar tabelas
facil, o modelo € simples e a | que podem ficar muito grandes
sua implementacdo também | se houver muitos contextos

Fonte: Perpifian (1994).
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A implementacdo do modelo consiste de uma rede feita por dois tipos de
nés: heaters, que sdo elementos que produzem ou absorvem calor; e
termistores, elementos que medem a temperatura. O nimero de termistores €
da ordem de 100.

Em um primeiro passo, o conjunto de aquecedores e termistores, juntamente
com seus coeficientes, sdo extraidos de um modelo detalhado do satélite.
Estes dados sdo entdo ajustados por um engenheiro térmico, por meio de um
procedimento de tentativa e erro até que os resultados sejam aceitaveis. O
modelo final fica disponivel, geralmente, em um estagio bem avancado do ciclo
de vida do simulador. Até entdo, os desenvolvedores de software trabalham
com suposi¢des. Em sua concluséo, ele propde o uso de um método hibrido:
integracdo numeérica de um modelo térmico reduzido com a interpolacdo de
uma tabela para os acoplamentos radiativos e fluxos externos. Por fim, ele
afirma que essa metodologia ird& melhorar a precisdo da telemetria térmica
gerada.

Mais recentemente, Manon et al. (2018) apresentaram um novo conceito de
simulacdo térmica desenvolvido na agéncia espacial francesa CNES (Centre
National d'Etudes Spatiales) para ser aplicado em simuladores de veiculos
espaciais.

O objetivo da solucdo investigada, denominada de Método de
Caracterizacdo Térmica de Satélites, é calcular os fluxos externos e as
condutancias radiativas sem recorrer a métodos intensivos, mas mantendo
uma precisdo da mesma ordem de magnitude desses métodos.

Inicialmente, € realizado um estadgio preparatério para configurar o
simulador. Este passo € realizado apenas uma vez utilizando o software
THERMICA (um pacote comercial de analise térmica; AIRBUS, 2018) e envolve
as seguintes acoes:

I.  Migracdo do modelo térmico nodal satélite para modelos de nos

integraveis no simulador;
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Il. Caracterizagdo na forma de tabelas de coeficientes das trocas
radiativas de calor entre nos, fontes e dissipadores térmicos do
sistema que inclui satélite e ambiente.

Essas tabelas de coeficientes sdo especificas para cada satélite e sdo
independentes de quaisquer cenarios de simulacdo (posi¢do orbital, atitude,
dissipacéo de calor de pecas de equipamentos, programacéo do satélite).

O fluxo total de calor recebido Qi € calculado de forma precisa pelo
THERMICA para cada n6 do modelo e cada fonte definida por dois angulos
(p,) em coordenadas esféricas em referéncia a cada n6. Esse célculo inclui
nao so6 o fluxo direto Qgirect Mas também o fluxo refletido Qyef, correspondente a
todos os fendbmenos como reflexdo mdltipla, sombras e inclusive as
propriedades especulares e a forma do nd (plano, esférico ou cilindrico). O
fluxo total é normalizado a partir da divisdo pelo fluxo direto, ficando
independente da poténcia da fonte e do préprio Qgiect: O fluxo normalizado
Qnorm representa entdo um fator de escala que inclui todos fenédmenos ja
citados (Fig. 2.3a).

Essa operacao é realizada sobre todas as dire¢des (¢,y) de forma a varrer
uniformemente o0 espaco representado por uma esfera centrada no né (Fig.
2.3b). Dessa forma, é obtida uma tabela de fluxos normalizados que fornecem

os coeficientes de troca de calor em funcdo da fonte (Sol ou Terra).

Figura 2.3. (a) Representacdo do fluxo radiativo incidente em um né. (b) Discretizagao
das direc¢des (¢,p) de uma fonte radiativa.
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A atitude e a posicao orbital do satélite podem ser determinadas a cada
passo de integracdo na simulacédo, e entdo a direcdo da fonte radiativa em
relacdo ao ndé pode ser deduzida e, consequentemente, o fluxo direto. O
calculo do fluxo direto depende apenas da poténcia da fonte e das
caracteristicas fisicas do né (area, absortividade, etc.). A partir da
determinacao do valor do fluxo normalizado por interpolacéo na tabela da fonte
em questao, pode ser deduzido o valor do fluxo total recebido.

Uma vez que os modelos de nos térmicos tenham sido incorporados no
simulador e configurados com as tabelas dos coeficientes, o simulador pode
ser executado para qualquer tipo de cenario de missdo para calcular as
temperaturas e o seu comportamento dindmico com grande velocidade e
precisao equivalente ao THERMICA.

Para fins de validacdo, o método foi aplicado em um modelo de um CubeSat
com cerca de 30 noés térmicos. Para esse modelo, observaram ganhos de
cerca de 150 vezes no tempo de execucdo e erro maximo de 5K (ou 5°C) nas

temperaturas geradas, em comparacdo com o THERMICA.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Na sua forma mais geral, uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma maquina
virtual desenhada para modelar a forma como o cérebro biolégico executa uma
tarefa particular ou funcdo de interesse (HAYKIN, 2001). No momento do
nascimento, o cérebro humano possui uma extensa estrutura e a habilidade de
desenvolver suas proprias regras por meio do que € usualmente denominado
“experiéncia”’. Na pratica, a experiéncia vai sendo acumulada com o tempo,
sendo que o desenvolvimento mais drastico do cérebro humano (por ligacbes
fisicas) ocorre durante os dois primeiros anos de vida, embora esse

desenvolvimento continue para muito além desse estagio.
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A Figura 2.4 ilustra a forma geral de um neurdnio natural. Os dendritos s&o
as conexdes pelas quais os impulsos elétricos chegam ao neurbnio. Esses
impulsos sdo combinados no corpo celular, que é o nucleo da célula, e sao
transmitidos pelo axbénio até suas terminacdes, também chamadas de
sinapses. Essas terminacdes, por sua vez, podem se conectar a diversos

outros neuronios.

Figura 2.4. Forma geral de um neurdnio natural.

s

Dendritos

Axonio

Corpo celular N,

v
Terminagdes do axénio

Fonte: SOGAB (2015).

Para atingirem seu objetivo, as redes neurais artificiais empregam uma vasta
interconexao de células computacionais simples ou unidades de
processamento, chamadas de neurdnios. Em outras palavras, uma rede neural
€ um processador paralelo distribuido que possui a tendéncia natural de
armazenar conhecimento experiencial e torna-lo disponivel para uso
(ROSENBLATT, 1958).

Um neurdnio artificial € a unidade de processamento de informacao
fundamental para a operacao de uma rede neural. A Fig. 2.5 ilustra o0 modelo
de um neurdnio artificial. Nesse diagrama, podem ser identificados trés
elementos basicos do modelo neuronal: um conjunto de sinapses ou elos de

conexdo, cada um caracterizado por uma intensidade prépria, chamada de
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peso sinaptico (w); uma entrada fixa, chamada de bias; uma juncdo somatoria,
qgue realiza uma combinacéo linear dos sinais de entrada (X) com 0S pesos
sinapticos; e uma funcéo de ativacdo (f) que restringe a amplitude da saida do

neurdnio a um valor finito.

Figura 2.5. Modelo de um neurbnio artificial.

entrada fixa +1 Neurdnio Artificial
(bias)
X funcao de
ativacao p
1 ¢ saida
X, [ ] W >3 Y, f(yk) > S,
entradas L.
somatoéria
nk
pesos
X

Fonte: Producé&o do autor.

As equacles 2.1 e 2.2 definem como € calculada a combinacdo linear na

juncao (y) e a saida do neurdnio (s):

m
Vi = z Wi jX; (2.1)
=0
sk =) (2.2)
A funcéo de ativacéo (f) pode ser qualquer funcdo que limite os valores da

saida entre 0 e 1 ou entre -1 e 1, como a funcdo limiar ou de Heaviside, a

funcéo sigmoide ou a funcéo tangente hiperbolica (HAYKIN, 2001). Além disso,

30



mais recentemente esta sendo utilizada a funcao de ativacdo RelLU (Rectified
Linear Unit), que ndo é limitada por assintotas horizontais.

O modelo de neurdnio com a funcdo limiar ou de Heaviside é também
chamado de modelo de McCulloch-Pitts (1943), ou simplesmente de neurdnio
MCP, e pode assumir apenas os valores de saida 0 ou 1.

O primeiro modelo de rede neural foi proposto por Rosenblatt (1958 e 1962)
para classificacdo de padrdes linearmente separaveis. Esse modelo, também
chamado de Perceptron, consiste de um ou mais neurdnios com pesos
sinapticos ajustaveis, como o ilustrado na Fig. 2.5.

As redes neurais modernas séo formadas por uma combinacdo de neurdnios
formando o que é chamada de arquitetura. Basicamente, podem ser
identificadas trés classes de arquiteturas de redes alimentadas para frente (do
inglés feedforward): redes com uma Unica camada, com multiplas camadas e
redes recorrentes. A Fig. 2.6 ilustra uma rede de mdltiplas camadas, chamada
de Multi-Layer Perceptron (MLP), ou perceptron de mudltiplas camadas
(MINSKY; PAPERT, 1969). Redes MLP possuem uma ou mais camadas
internas de neurdnios artificiais, chamadas de camadas ocultas, pois ndo tém
contato direto com o meio externo a rede. Os circulos na figura representam os
neurdnios artificiais.

O conhecimento € adquirido pela rede por meio de um processo de
treinamento, no qual uma série de dados, também chamados de exemplos de
treinamento, é apresentada a rede. Esses exemplos podem ser rotulados ou
nao rotulados.

Nos exemplos rotulados, cada sinal ou valor de entrada € associado a uma
resposta desejada correspondente. Esse processo de treinamento, com
exemplos rotulados, € chamado de Aprendizagem Supervisionada. Esta é a
forma de aprendizagem utilizada neste trabalho.

De outro lado, os exemplos n&do rotulados consistem em diferentes
ocorréncias dos proprios sinais de entrada. Neste caso, chamada de
Aprendizagem N&o-Supervisionada. Outro paradigma também bastante

conhecido sobre aprendizagem de maquina € a Aprendizagem por Reforco.
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Figura 2.6. Arquitetura geral de uma rede neural MLP.

bias
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camadas ocultas

Fonte: Producéo do autor.

De uma forma simplificada, o processo de treinamento de uma rede neural
com exemplos rotulados consiste em inserir na rede um valor de entrada que é
transmitido pelos neur6nios, por meio do célculo das Egs. 2.1 e 2.2, até
produzir um valor de saida. Esse valor de saida é entdo comparado com a
resposta desejada e o erro associado é calculado. Esse erro, por sua vez, €
usado para atualizar os pesos sinapticos da rede, de forma que a saida se
aproxime mais do valor desejado. Em seguida, é apresentado o exemplo
seguinte e assim por diante, até que o ultimo exemplo de treinamento seja
apresentado a rede. Caso o erro médio total seja maior do que um determinado
valor, chamado de tolerancia, entdo todo o conjunto de treinamento é

novamente apresentado a rede. Este procedimento se repete até que o0 erro
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médio total seja menor do que o valor de tolerancia especificado. Neste
momento, a rede é considerada treinada.

Esse processo de aprendizagem permite que a rede possa ndo so reproduzir
o conhecimento adquirido, mas também generalizar, isto €, produzir saidas
razoaveis para entradas nao fornecidas durante o treinamento.

As redes neurais também possuem a vantagem de fornecer resultados muito
rapidamente apds o treinamento, tendo em vista que apds este processo, O
"conhecimento” fica armazenado em sua estrutura e nos seus parametros. No
entanto, na pratica, as redes neurais ndo podem prover a solucao trabalhando
por elas mesmas. Ao invés disso, elas precisam estar integradas em uma
abordagem consistente, o que exige um grande esfor¢co de teste, adaptacao,
verificacdo e validacédo dos procedimentos e resultados.

Uma das principais propriedades das RNAs é a capacidade de aproximar
qualquer funcdo matematica néo linear (CYBENKO, 1988, 1989; HORNIK et
al., 1989; COTTER, 1990). Este aspecto € Uutil particularmente quando as
relacbes entre as varidveis ndo é conhecida ou € muito complexa para se
descrever matematicamente. E possivel distinguir entre duas classes principais
de problemas de aproximacéao de funcoes:

I.  funcbes alvo conhecidas — consiste em um ramo da analise numérica
gue estuda como certas funcdes conhecidas podem ser aproximadas
por uma classe especifica de func¢des, como, por exemplo, funcdes
polinomiais ou racionais, que apresentam propriedades desejaveis,
como calculo pouco dispendioso, continuidade, etc.;

II.  funcbes alvo desconhecidas — que, ao invés de uma formula explicita,
possui-se apenas um conjunto de pontos na forma [x, y(x)]. Se y &
uma operacdo no conjunto de numeros reais, técnicas como
interpolacao, extrapolacéo, regressdo ou ajuste de curva, podem ser
utilizadas. Por outro lado, se o conjunto alvo é finito, trata-se de um
problema de classificacao.

Os problemas da segunda classe consistem no mapeamento entrada-saida

que, conforme citado anteriormente, € uma das principais propriedades das

33



RNAs. De acordo com Cybenko (1989) e também com Hornik et al. (1989),
sempre existe uma rede neural de trés camadas (entrada, oculta e saida)
capaz de estimar uma funcao nao linear arbitraria.

O modelo de rede neural mais comumente utilizado para essa tarefa é o
MLP (Haykin, 2001). No projeto de redes MLP, é construido um modelo n&o-
linear do fenébmeno fisico responsavel pela geracdo dos exemplos de entrada e
saida utilizados para treinar a rede, que é justamente o que é buscado no
presente projeto.

Apesar da popularidade, a abordagem tradicional de treinamento de redes
MLP, baseada no gradiente, apresenta algumas deficiéncias, como a tendéncia
em ficar aprisionada em minimos locais ndo desejaveis ao tentar alcancar o
minimo global em um espaco de busca complexo.

Para produzir uma melhora significativa no desempenho de convergéncia de
um perceptron de multiplas camadas, pode ser utilizada informacéo de ordem
mais elevada no processo de treinamento. Isso pode ser obtido ao utilizar uma
aproximacéao quadratica da superficie de erro em torno do ponto atual.

O método de Newton realiza essa aproximacgdo por meio da matriz Hessiana
invertida. A Hessiana € uma matriz quadrada constituida por derivadas de
segunda ordem. Se a funcao de custo (erro médio) for quadratica, o método de
Newton converge para a solucdo 6tima em apenas uma iteracdo. No entanto,
se a funcao custo ndo for quadréatica, ndo ha garantia de convergéncia. Além
disso, o calculo da matriz Hessiana invertida pode ter um alto custo
computacional. Por essas raz6es, 0 método de Newton néo é adequado para o
treinamento da MLP.

Para superar algumas dessas dificuldades, pode ser usado um método
quasi-Newton, que requer apenas uma estimativa do vetor gradiente, sem
necessitar da inversdo da matriz Hessiana. Por meio dessa estimativa, a
descida na superficie de erro é garantida. Contudo, o custo computacional
ainda é alto, o que dificulta a utilizacdo desta abordagem para redes neurais de

larga escala.
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Outro método pertencente a classe dos métodos de otimizacdo de segunda
ordem € o método do gradiente conjugado, cuja principal propriedade €
minimizar uma funcdo quadratica sobre um espaco vetorial linear que é
expandido progressivamente a cada iteracdo, até eventualmente incluir o
minimo global dessa funcdo. Esta abordagem permite determinar a direcéo de
busca sem o conhecimento especifico da matriz Hessiana, o que torna este
método mais interessante do que o quasi-Newton em termos computacionais.

O método de Levenberg-Marquardt (LM; LEVENBERG, 1944;
MARQUARDT, 1963) combina os métodos de Newton e do Gradiente
Descendente (GD). Quando os valores dos parametros estdo distantes dos
valores o6timos, o método atua como o GD. Por outro lado, quando os
parametros estdo préximos dos seus valores ideais ou, em outras palavras,
conforme a RNA se aproxima do minimo, o algoritmo alterna gradualmente
para o método de Newton.

Hagan e Menhaj (1994) compararam a aplicacdo do método LM com os
métodos do gradiente conjugado e com um algoritmo com taxa de
aprendizagem variavel. Esses métodos foram testados em diversos problemas
de aproximacao de funcdes. Eles concluem que o método LM é muito mais
eficiente que as duas outras técnicas, especialmente quando é necesséaria uma
alta precisao.

As RNAs vém sendo aplicadas em uma grande variedade de campos
diferentes e diversos algoritmos e meta-heuristicas vem sendo utilizados para
aprimorar o seu treinamento e, consequentemente, 0os seus resultados (OJHA
et al., 2017).

Uma meta-heuristica € uma estratégia de busca, ndo especifica para um
determinado problema, que tenta explorar de forma eficiente o espaco das
solucbes viaveis desse problema. Em outras palavras, sdo algoritmos
aproximados que incorporam mecanismos para evitar confinamento em
minimos ou maximos locais (NETO, 2016).

Na aplicacdo de algoritmos e meta-heuristicas € importante considerar um

balanco entre busca global e busca local. Em inglés é comum o uso dos termos
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exploration e exploitation, para se referir a essa relacdo. Como nao existem
termos diretamente analogos em portugués, o termo exploration pode ser
referido como exploracao diversificada (ou diversificagao) e o termo exploitation
como exploracao focada (ou intensificag&o).

O processo de busca global ou exploracdo diversificada esta relacionado
com a procura de areas promissoras do espaco de busca de forma ampla. De
outro lado, a busca local ou exploracédo focada se refere a investigacdo mais
detalhada de uma regido localizada.

Ojha et al. (2017) realizaram uma revisdo abrangente, de cerca de duas
décadas, relacionada com a aplicacdo de meta-heuristicas para otimizacao de
redes neurais. O artigo inclui uma introducédo aos algoritmos convencionais de
otimizacao baseados em gradiente, uma analise de diversas meta-heuristicas,
uma discussao sobre meta-heuristicas multiobjetivo e métodos de amostragem.

O artigo classifica as meta-heuristicas em trés categorias basicas:

I.  Algoritmos baseados em solucao Unica: partem de uma unica solucéo
(candidata), aprimorando essa solu¢do buscando em torno da sua
vizinhanca, até que uma solucdo satisfatéria seja obtida. EXx.:
Recozimento Simulado, Busca Tabu, etc.

II.  Algoritmos baseados em popula¢cdes: operam simultaneamente com
multiplas solucbes candidatas, até encontrar uma solu¢do quase
Otima. EXx.. Algoritmos Genéticos, Otimizacdo por Enxame de
Particulas, Evolucéo Diferencial, etc.

lll.  Algoritmos hibridos: uma combinacdo de duas ou mais meta-
heuristicas com o objetivo de explorar de forma mais eficiente o
espaco de busca e encontrar uma solucao 6tima global.

Algoritmos convencionais baseados em gradiente possuem o problema de
convergirem para minimos locais, porém sdo rapidos e eficientes nessas
buscas locais. Por outro lado, as meta-heuristicas sdo boas para buscas
globais, porém sofrem de convergéncia prematura. Por essa razdo, a
combinacdo dessas duas classes de otimizacdo pode oferecer uma solucéo
melhor para otimizacdo das RNAs (OJHA et al., 2017).
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Como a minimizagao do erro de treinamento ndo garante sozinha uma boa
generalizacdo, a otimizacdo de uma rede neural pode ser vista sob a
perspectiva de um problema multiobjetivo. O procedimento de otimizacdo
multiobjetivo envolve a otimizagdo de duas ou mais fungbes objetivo
simultaneamente.

O aspecto de generalizacdo € essencial para a aplicacdo de redes neurais,
pois mesmo que uma RNA apresente baixo erro de treinamento, ela pode néo
responder bem para dados ndo apresentados no treinamento. Por essa razao,
a minimizacdo do erro de generalizacdo é tdo importante quanto a do erro de
treinamento.

Entre as abordagens indicadas para melhorar a capacidade de
generalizacdo de redes neurais estédo a validacao cruzada (uso de um conjunto
de validacdo durante o treinamento para verificar a resposta de rede a dados
nao apresentados), a inclusdo de um termo de regularizagcdo ao erro de
treinamento (para evitar o crescimento dos valores dos pesos) e a reducao da
complexidade da rede (relacionada com o numero de neurbénios e conexdes da
rede) (HAYKIN, 2001; HAGAN, 2014).

Dessa forma, as abordagens multiobjetivo buscam otimizar o erro de
treinamento em conjunto com outros objetivos adicionais para atingir uma
melhor generalizacao.

De acordo com Lo et al. (1993), as Redes Neurais Recorrentes, sao
aproximadores universais de sistemas dinamicos nao lineares. As arquiteturas
das redes recorrentes podem assumir diferentes formas como: modelo
recorrente  de entrada-saida, conhecido como NARMAX (Nonlinear
AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs); Modelo de Espaco
de Estados; Perceptron de Mdultiplas Camadas Recorrente; e Redes de
Segunda Ordem (HAYKIN, 2001).

O modelo NARMAX fornece uma descricao de sistemas nao lineares em
termos de uma expansao funcional néo linear de entradas, saidas e erros de
previsao (CHEN et al. 1990). Chen et al. (1990) derivaram um algoritmo para a

utilizacdo do modelo NARMAX em redes neurais. O algoritmo foi aplicado em
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alguns exemplos, incluindo uma série temporal de manchas solares e dados
gerados a partir de um trocador de calor, e os resultados obtidos sugeriram que
a abordagem poderia ser utilizada de forma efetiva para modelagem de
sistemas nao lineares. Carrara (1997) aplicou o modelo NARMAX com redes
neurais para o controle de atitude de satélites com geometria variavel. Os
resultados demonstraram que o controle da atitude de satélites por meio de
redes neurais € viavel, e que as RNAs sdo robustas no que se refere a
perturbacdes no sistema, desconhecimento de parametros e auséncia de
alguns sinais.

O uso de modelos mais simples e/ou com custo computacional reduzido em
substituicdo de modelos mais complexos e/ou com custo computacional mais
alto é muitas vezes referenciado na literatura como surrogate modeling ou
modelos substitutos.

Yondo et al. (2018) realizaram uma revisdo abrangente do estado da arte
das técnicas mais comuns de surrogate modeling utilizadas no setor
aeroespacial. Eles classificaram as diferentes técnicas em quatro grupos:
modelos de ajuste de dados (que incluem as redes neurais artificiais), modelos
de ordem reduzida, modelos de multi-fidelidade e modelos hibridos.

Sobre RNAs, os autores destacam que estas tém sido utilizadas largamente
em aerodindmica de aeronaves e se mostraram eficientes em varios contextos,
porém alguns trabalhos apresentaram limitacdes quando lidaram com um
grande numero de variaveis de projeto. Entre as vantagens apontadas estao a
reducdo da dimensionalidade e a analise de sensibilidade implicita. Quanto as
desvantagens, foram apontadas a tendéncia de adaptacdo excessiva aos
dados de treinamento (overfitting) e a natureza de “caixa preta” que previne a
quantificacdo eficiente das incertezas e a avaliacdo da correlacdo entre as
variaveis de entrada e as respostas.

Em outro trabalho recente, Freitag et al. (2018) utilizaram uma estratégia de
surrogate modeling para realizar previsbes de intervalos de campos de
assentamento de superficie em tempo real durante a construgcdo de tuneis

conduzida por maquinas. Eles combinaram o uso de redes neurais recorrentes
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com a técnica Proper Orthogonal Decomposition para aproximar e prever 0s
campos de assentamento de superficie calculados por um modelo de
simulacdo de elementos finitos.

Durante a fase de contrucdo do tunel, apds a fase de treinamento da RNA
para cenarios selecionados, o modelo substituto foi utilizado em tempo real
para realizar as previsbes de assentamento em cada estagio de avanco do
tunel para apoiar as decisdes do controlador da maquina. Em comparacao com
a abordagem de otimizacédo para analise de intervalo, o tempo computacional
foi reduzido significativamente pela estratégia proposta. O que permite que ela
seja utilizada para realizar previsbes em tempo real para apoiar o controlador,
ja que ela permite a rapida investigacdo das consequéncias de certos
parametros do processo nos assentamentos esperados nos estagios de
escavacao subsequentes.

Todas as técnicas citadas podem contribuir para a obtencdo de melhores
resultados com a aplicacdo de redes neurais. Porém, ndo existe um método
anico que seja melhor para todos os problemas. Por essa razéo, € necessario
adaptar e/ou combinar diferentes técnicas, de forma especifica para cada

problema.

2.3.1 Redes Neurais Aplicadas em Problemas de Engenharia Térmica

Com o aumento da complexidade dos problemas térmicos e com a
necessidade lidar com questdes como dinadmica, desempenho do sistema,
otimizacdo e controle, novas metodologias sao necessarias para trata-los.
Entre essas metodologias, as redes neurais tém sido aplicadas com éxito em
uma ampla variedade de problemas térmicos (YANG, 2008).

De acordo com Yang (2008), as RNAs tém a capacidade de reconhecer com
precisao a relacao inerente entre qualquer conjunto de entrada e saida sem um

modelo fisico, e ainda assim os resultados respondem por toda a fisica que
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relaciona a saida a entrada. Em segundo lugar, a metodologia é inerentemente
tolerante a falhas, devido ao grande nimero de unidades de processamento da
rede que realizam um processamento paralelo massivo de dados. Além disso,
sua habilidade de aprendizagem também permite que a metodologia se adapte
a mudancgas nos parametros.

Adicionalmente, as RNAs possuem muita flexibilidade para incorporar outras
metodologias para melhorar ainda mais sua capacidade de lidar com
complexidade adicional em problemas térmicos.

Yang (2008) analisou uma grande variedade de trabalhos relacionados com
a aplicacdo de redes neurais em problemas de ciéncia e engenharia térmica
em trés grandes areas de aplicacdo, a saber, problemas térmicos
estacionarios, modelagem térmica dinamica e controle térmico adaptativo. Os
atributos dos resultados das RNAs foram avaliados em termos da sua preciséo
e flexibilidade de uso, e também suas validacbes computacionais e
experimentais. Também foram discutidos algoritmos hibridos nos quais as
redes neurais representam um papel mais importante, juntamente com outras
metodologias de inteligéncia artificial associadas como algoritmos
evolucionarios, logica nebulosa (fuzzy logic), etc., para melhoria do
desempenho das aplicacbes. Entre as deficiéncias na aplicacdo de redes
neurais, destaca a necessidade de dados experimentais confiaveis para
treinamento e a incerteza na escolha dos parametros livres da rede. Com a
presenca sempre constante de ruido, imperfeicées e informacao incerta em
problemas do mundo real, ele argumenta que as RNAs sozinhas podem nao
fornecer as respostas completas para problemas complicados, devendo, neste
caso, ser combinadas com outras metodologias do universo de inteligéncia
artificial. Ele conclui que a aplicacdo de metodologias de redes neurais
representa uma forma promissora para abordar e solucionar problemas
térmicos dificeis.

Martinez-Heras e Donati (2004) investigaram o0s beneficios e as

desvantagens em utilizar RNAs, no suporte ao processo de modelagem do
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comportamento de veiculos espaciais. Essa abordagem foi aplicada as
missdes CLUSTER e ROSETTA da ESA.

Na missdo CLUSTER, os autores supuseram que um dos sensores térmicos
falhou repentinamente, de forma que seus dados nao estariam mais
disponiveis. O objetivo entdo foi reconstruir os valores que este sensor teria
gerado, considerando a disponibilidade de dados anteriores da telemetria
gerada, e fazendo uso da redundancia implicita da informacdo gerada pelos
sensores restantes. E sabido que a temperatura em diferentes locais no interior
do satélite é correlacionada de alguma forma. No entanto, essa correlacao é
dificil de descobrir e até de modelar matematicamente, considerando o satélite
real.

Os dados utilizados dos sensores selecionados referem-se a 10 dias, em
intervalos de 1 min, resultando no total de 15.338 amostras. A rede utilizada foi
composta por uma camada de entrada, uma oculta e uma de saida. Contendo
13 neurdnios na camada de entrada (referente aos 13 sensores em
funcionamento) e apenas 1 neurbnio na camada de saida, correspondendo ao
sensor que falhou. Foram testados de 1 a 40 neurdnios na camada oculta (a
melhor foi a de 32).

No caso ROSETTA, foram usadas RNAs para prever as leituras de certos
sensores térmicos importantes, em funcdo da distancia do Sol e da atitude.
Para o treinamento, foram utilizados dados da simulagdo de Balango
Térmico/Vacuo Térmico. Também foi assumido, para simplificacdo, que todas
as fontes internas de calor estavam constantemente disponiveis e apenas
fatores externos afetavam o comportamento térmico do veiculo, tais como a
distancia do Sol e a atitude. O tempo foi incluido como uma entrada adicional
para permitir a aprendizagem da evolucdo térmica. As 4 entradas identificadas
foram: distancia do Sol, dois angulos para determinar a atitude e tempo,
considerando 250 sensores térmicos. Foram excluidos termistores que
dependem claramente de outras fontes, como os localizados muito proximos
aos propulsores, pois seria necessaria informacdo sobre o status dos

propulsores para que a previsao fosse precisa. A topologia utilizada foi 4:M:1 (4
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valores de entrada, M neurénios intermediarios e 1 saida), com M variando de
1 a 15. A melhor topologia depende do sensor individual que se quer prever, no
entanto, os melhores resultados foram obtidos para 10 < M < 15. O erro médio
na previsdo de dados nunca vistos foi de + 5,56° C.

Eles concluem que as RNAs tém capacidade para replicar o comportamento
do subsistema térmico com dados de telemetria reais ou simulados e, com
design e topologia apropriados, € possivel implementar modelos confiaveis,
capazes de generalizar o comportamento do sistema considerado durante a
sesséo de treinamento.

Fang et al. (2012) empregaram redes neurais para construir um modelo de
previsdo para simular as mudancas na temperatura superficial de uma bateria
de hidreto metalico de niquel (Ni-MH na sigla em inglés), do tipo utilizado em
veiculos elétricos, durante o carregamento sob varias temperaturas ambientais.

Em experimentos, € observado que a temperatura de superficie Ts €
influenciada pela corrente de carregamento, temperatura ambiental e tempo de
carregamento, se o calor dissipado para o ambiente for desconsiderado.

O modelo consiste em uma rede do tipo MLP com trés camadas, sendo trés
entradas, 5 neurdnios na camada oculta e um na saida. As variaveis de
entrada sdo as trés variaveis citadas acima e a saida da rede € a temperatura
superficial da bateria. O treinamento foi realizado por meio do algoritmo de
Levenberg-Marquardt.

Para obter os dados de entrada, a bateria foi carregada com diferentes
valores de corrente e temperatura ambiental. As temperaturas foram medidas
por um sistema imageador infravermelho. Para fins de seguranca, 0s
experimentos foram realizados para temperaturas abaixo de 50°C. Para
temperaturas mais elevadas foi utilizado um modelo em MATLAB para estimar
as temperaturas superficiais. Uma comparacao entre os resultados simulados e
os dados experimentais pode ser vista na Fig. 2.7.

Os resultados mostram que as curvas simuladas tém um bom acordo com
os dados medidos, com uma diferenca maxima de temperatura de 1,3°C, o que

demonstra sua efetividade na simulacao.

42



Figura 2.7. Comparacéo entre os resultados simulados e os dados experimentais, para
a temperatura ambiente de 50°C.
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Fonte: Fang et al. (2012).

Trocadores de calor séo dispositivos que facilitam a transferéncia efetiva de
calor entre dois materiais, em razdo da sua diferenca de temperatura, sendo
utilizados em uma grande variedade de industrias. A aplicacdo de RNAs para a
analise térmica de trocadores de calor foi revisada por Mohanraj et al. (2015).
Os estudos analisados foram caracterizados em quatro principais aplicacgdes:
modelagem, estimacdo dos parametros, estimacdo das caracteristicas das
mudancas de fase e controle dos trocadores de calor.

Redes MLP foram amplamente utilizadas para prever o desempenho de
trocadores de calor, devido a sua simplicidade. No entanto, foram observadas
limitacdes na otimizacdo da configuracdo das redes. Neste caso, técnicas de
otimizacdo como Algoritmos Genéticos, Otimizacao por Enxame de Particulas,
Recozimento Simulado, Algoritmo de Colénia de Formigas e formas hibridas
foram recomendadas para otimizar as configuracdes. Sendo que as
abordagens hibridas parecem ser as mais eficientes.

Poucas investigacdes abordaram outras arquiteturas como Redes de
Funcdes de Base Radial e Redes Neurais de Regressédo Generalizada devido a

desvantagens na estimacdo e previsdo de desempenho. As redes hibridas
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ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Interface Systems) apresentaram precisao
aceitavel para modelagem e simulacdo, mas carecem de mais estudos
relacionados com controle e aplicacdes para diagnostico de falhas.

A literatura avaliada confirmou que as RNAs podem ser usadas com
sucesso para a modelagem, simulacdo e andlise de trocadores de calor. A
partir da revisdo detalhada, Mohanraj et al. (2015) recomendam o uso de redes
MLP com um algoritmo de retropropagacdo para a analise térmica de
trocadores de calor.
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3 ABORDAGEM PROPOSTA PARA A SIMULACAO EM TEMPO REAL DO
COMPORTAMENTO TERMICO DE SATELITES

Neste Capitulo, sdo descritos a formulac¢do do problema, particularmente os
modelos de veiculos espaciais e as arquiteturas de redes neurais que foram
utilizadas, bem como, os diferentes algoritmos e meta-heuristicas que foram
aplicados para treinamento das redes neurais nesta Tese, como Gradiente

Descendente, Levenberg-Marquardt e Otimizacdo Extrema Generalizada.

3.1 Formulagéo do Problema

O problema geral a ser solucionado € como desenvolver um sistema
computacional que seja capaz de fornecer o comportamento térmico de um
satélite artificial em Orbita da Terra, com tempo de processamento compativel
com os requisitos de um Simulador Operacional e elevada fidelidade em
comparacao com o sistema real.

Para solucionar esse problema, € proposta a utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) do tipo MLP, devido a sua capacidade de armazenar
conhecimento, mapeando relacdes complexas entre dados de entradas e
saidas, e generalizar a partir do conhecimento adquirido (RUMELHART et al.,
1986). Além disso, as redes MLP recorrentes sdo aproximadores universais de
sistemas dinamicos néo lineares (LO et al., 1993). Por fim, o baixo custo
computacional para o processamento da RNA apds o treinamento é uma
caracteristica fundamental para a escolha de aplicagdo em um simulador em
tempo real.

De forma geral, a metodologia de trabalho consistiu em construir modelos
tridimensionais, simular cenarios orbitais, utilizar parte dos dados gerados para
treinar as RNAs e, em seguida, comparar os resultados analisando a sua

capacidade de reprodugcdo dos dados utilizados no treinamento e também a
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capacidade de generalizagcdo, comparando com o restante dos dados né&o
aplicados no treinamento.

A modelagem 3D e os dados dos cenarios orbitais foram gerados a partir do
software AutoCAD, utilizando a extensdao Thermal Desktop e o software
SINDA/FLUINT (C&R TECHNOLOGIES, 2013). Essa extensdo permite a
criacdo de modelos tridimensionais com propriedades termo-fisicas e Opticas
(para emissdo e absorcdo de radiacdo), além da inclusdo de elementos
térmicos como condutores, cargas térmicas, aquecedores, etc. O software
SINDA/FLUINT (SINDA) é uma ferramenta para o célculo da transferéncia de
calor e modelagem do fluxo de fluidos em sistemas complexos, que permite a
geracado de andlises e simulagdes térmicas, incluindo simula¢des orbitais.

Para gerar os dados de treinamento, primeiramente, foram calculados os
estados de equilibrio (steady state) e, em seguida, foram calculadas as
temperaturas transientes ao longo de algumas Orbitas para estabilizar as
temperaturas. Por fim, os dados da Ultima orbita foram extraidos para que
pudessem ser utilizados para treinar a RNA.

Todas as implementacbes de redes neurais desta Tese foram realizadas
utilizando a linguagem de programacao C e para os treinamentos foi utilizada
uma workstation com processador Intel Xenon com 8 nucleos.

De forma geral, no projeto de um subsistema de controle térmico, uma
diferenca de até 5°C em relacdo ao sistema real € considerada dentro dos
padrbes aceitaveis para a maior parte dos equipamentos. Por essa razao, foi
estabelecido como requisito para as temperaturas geradas no Simulador
Operacional um limite de 5°C para o erro em comparacdo com os dados

gerados no SINDA.

3.2 Treinamento por Gradiente Descendente (GD)

O algoritmo de treinamento mais comumente utilizado para a aprendizagem

7

supervisionada de redes MLP €& o algoritmo de Gradiente Descendente,
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também chamado de Descida Mais ingreme, de Retropropagacio do Erro ou
simplesmente de Retropropagacdo (RUMELHART et al., 1986). Considerando
um neurdnio k sendo alimentado por um conjunto de sinais produzidos por uma
camada de neurdnios a sua esquerda, o campo local induzido yx € dado pela

Eg. 3.1 e a correcdo no peso w; € definida pela regra delta:
Awj; = né;y; (3.1)
onde n é a taxa de aprendizagem e o gradiente local é definido por:

8 = e;f' () (3.2)
onde f’ é a derivada da funcéo de ativacdo e o erro e; é dado pela diferenca

entre o valor desejado (d;) e valor resultante do neurénio de saida (s)):

O gradiente local aponta para as mudancas necessarias nos pesos
sinépticos. Das Egs. 3.1 e 3.2 nota-se que o sinal do erro é um fator chave no
calculo do ajuste do peso. Neste caso, € possivel identificar duas situacdes
distintas, dependendo da localizac&o do neurdnio na rede.

Na primeira situacdo, o neurbnio € um né de saida. Este caso é mais
simples de tratar, pois cada neurdnio de saida possui uma resposta desejada
propria, de forma que basta calcular o erro associado, por meio da Eq. 3.3 e 0
gradiente local pela Eqg. 3.2.

Na situacdo 2, o neurbnio é oculto e, portanto, ndo possui uma resposta
desejada especifica. Mesmo nao sendo acessados diretamente, 0s neurdnios
das camadas intermediarias compartilham responsabilidade pelo erro gerado
na saida da rede. A questdo entdo é como penalizar ou recompensar 0S

neurdnios ocultos por sua parcela de responsabilidade.
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Neste caso, o0 sinal do erro para um neurdnio oculto deve ser determinado
recursivamente e trabalhando de tras para frente em termos dos erros de todos
0S neurbnios aos quais ele esta conectado diretamente. Dessa forma, o

gradiente local pode ser redefinido como:
& =f'(v) Z SicWyj (3.4)
k

onde o indice k se refere aos neurbnios conectados ao neurbnio j pelo lado
direito. O fator f(y;) depende apenas da fungdo de ativacdo associada ao
neurdnio oculto j. O fator restante (soma sobre k) depende do gradiente &, que
requer conhecimento sobre os sinais de erro e¢ para todos os neurdnios da
camada imediatamente a direita que estdo conectados diretamente ao neurdnio
j; e também dos pesos wyj, associados a essas conexoes.

A partir desse processo 0s pesos da rede podem ser adaptados com o
objetivo de reduzir o erro na saida até um valor minimo de toleréncia pré-
definido. Quando esse valor € atingido, a RNA é considerada treinada.

O treinamento pode ser realizado de duas formas diferentes. Em uma delas
0s padrdoes de entrada sdo inseridos na rede um a um e 0S pesos Sao
adaptados para cada padrdo (treinamento sequencial ou online). Na outra
forma, os padrdes também s&o inseridos um a um, porém 0S pesos Sao
atualizados somente a partir do erro médio, que é calculado apods a
apresentacao de todos os padrdes de treinamento (treinamento em lote ou
batch). Nos dois casos, ap0s a insercdo de todos os padrbes, caso 0 erro nao
tenha convergido para o valor de tolerancia, o processo de apresentacdo dos
padrées € reiniciado. Cada ciclo de apresentacdo de todos os padrdes de
entrada € chamado de “época’.

O algoritmo de Gradiente Descendente, apesar de apresentar bons
resultados para o treinamento de redes MLP, possui alguns problemas de
convergéncia, sendo comum ficar preso em um minimo local da superficie de

erro. Além disso, existem diversos parametros livres, tais como o namero de
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camadas, o numero de neurbnios em cada camada, a taxa de aprendizagem,

entre outros.

3.3 Treinamento por Levenberg-Marquardt (LM)

O método de Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944; MARQUARDT,
1963) pertence a categoria das técnicas de otimizacdo de segunda ordem,
assim como os métodos de Gradiente Conjugado e quasi-Newton.

O LM é um método de busca local, ou de exploracdo intensificada, que
consiste em uma variacdo do método de Newton para minimizar fun¢des que
sdo somas de quadrados de outras funcdes nao lineares e é indicado para o
treinamento de redes neurais nas quais o indice de desempenho é o erro
quadratico médio (HAGAN, 1994, 2014).

Considerando o método de Newton para otimizar um indice de desempenho
F(x), temos (as varidveis em negrito mindsculas representam vetores e as
maiusculas matrizes):

Xi+1 = X — A% 8k (3.5)
onde Ay = V2F(X)|x=x, € 8k = VF(X)|x=x,-

Se for assumido que F(x) € uma funcdo de soma de quadrados:

N
F(x) = Z vZ(x) = vIx)v(x), (3.6)
i=1
entdo o elemento j do gradiente seria
N
oF (x) 617 (x)
[VF()]; = 2) w5 (3.7)
i=1
O gradiente pode ser escrito na forma matricial da seguinte forma:
VF(x) = 2]T(x)v(x), (3.9)

onde
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[0v(x) Jdv1(X) 0v1(X)7
d0x4q dx, 0x,
0V, (X) 0v,(X) v, (x)
J&X)=| ox, ax,  ox, (3.9)
vy (X) vy (X) vy (X)
| Ox, dx, dx,

é a matriz Jacobiana.

A seguir, é definida a matriz Hessiana, cujo elemento k,j pode ser definido

como

FX®) _ N [0ni(x) ou ® l(x)

2
[V2F GOl = 5= Z{ AR b o } (3.10)
A matriz Hessiana pode entéo ser expressa na forma matricial:
V2F(x) = 2]JT(x)](x) + 2S(x), (3.11)
onde
N

S(x) = Z 1 (X)V20;(X) . (3.12)

i=1
Se for considerado que S(x) é pequeno, a matriz Hessiana pode ser
aproximada como
V2F(x) = 2] ()] (X) . (3.13)
Se entdo as EQs. 3.13 e 3.8 forem substituidas na Eq. 3.5, € obtido o método
de Gauss-Newton:
Xper1 = X — [2JT (i) (xi0)] 71 2) T (xp) V(x5
=x; — [JT ) )] T xR V() - (3.14)
A vantagem do método de Gauss-Newton sobre o método de Newton
padrdo é que o primeiro ndo requer o calculo de derivadas de segunda ordem.
Porém, um problema com o método de Gauss-Newton é que a matriz H=J"J
pode ndo ser inversivel. Isso pode ser superado utilizando a seguinte
modificacdo a matriz Hessiana aproximada:
G=H+ul. (3.15)
onde | é a matriz identidade e p € um parametro ajustavel.

Isso leva ao algoritmo Levenberg-Marquardt:
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Xper1 = Xi — [JT I Xi) + e l] T i) vixy) - (3.16)

Este algoritmo possui a util caracteristica de que com o aumento de py ele
se aproxima do algoritmo de Gradiente Descendente com taxa de aprendizado
pequena. Enquanto que, com a reducao de Pk o algoritmo se torna o Gauss-
Newton.

O algoritmo é iniciado com L definido com um valor baixo (p.ex. 0,1). Se
um passo nao produz um valor menor para F(x), entdo o passo é repetido com
Mk multiplicado por um fator v > 1. Eventualmente, F(x) devera decrescer, pois
estd sendo dado um passo pequeno na direcdo da descida mais ingreme. Se,
por outro lado, um passo produz um valor menor para F(x), entdo pk é dividido
por v para o préximo passo, de forma que o algoritmo ir4 aproximar o Gauss-
Newton, 0 que deveria prover uma convergéncia mais rapida.

Para aplicar o algoritmo ao problema de treinamento de redes neurais o

indice de desempenho deve ser definido como o erro quadratico médio:

NP NS

F(x) = z Z(ep’j)z , (3.17)

p=1j=1
onde e, € 0 elemento j do erro para o padréo de entrada p, N° é o nimero de
padrdes de treinamento e N° € o nimero de neurdnios na camada de saida.

O passo mais importante no Levenberg-Marquardt é o célculo da matriz
Jacobiana. Para realizar esse célculo é usada uma variacdo do algoritmo de
Gradiente Descendente. Neste ultimo, as derivadas séo calculadas sobre os
erros quadraticos, com relacdo aos pesos e biases da rede. Enquanto que para
construir a matriz Jacobiana é necessario calcular as derivadas dos erros, ao
invés das derivadas dos erros quadraticos.

ApoOs a realizacdo das substituicdes adequadas, a matriz Jacobiana para

o treinamento de redes MLP pode ser escrito como:
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de;, Oeqq deiq
dw; 0w, Owyw
dei, dej, dey,
odwy; 0w, dwyw
ael:Ns ae'l’Ns 6e;_Ns
owy ow, dwyw

J(x) = : : . : , (3.18)

de,1 Odeyy de;yq
ow, aw, Owyw
dey, dez, dey,
owy aw, dwyw
denv s  Oeyp ys deyr ys

A ow, dwyw |

onde N é o nimero de pesos da rede e N° o nimero de padrdes de
treinamento.

Em resumo, a matriz Jacobiana é construida da seguinte forma:

I.  uma linha para cada neur6nio na camada de saida (N°);

Il. uma coluna para cada peso na rede (N");

lll. para cada padréo de treinamento (NP) os passos i e ii sdo repetidos.

Dessa forma, a matriz Jacobiana completa tem como dimens6es N colunas
por NP x N°® linhas.

Os termos dessa matriz podem ser computados por um processo
semelhante ao definido para o algoritmo de Gradiente Descendente na Sec¢éo
3.2, apenas com algumas modifica¢cdes importantes.

Primeiramente, no algoritmo de Gradiente Descendente apenas um
processo de retropropagacao é necessario. Enquanto no Levenberg-Marquardt
0 processo de retropropagacdo deve ser repetido para cada saida
separadamente. Além disso, no LM os parametros é sao calculados para cada
neurdnio j e cada saida k.

Se o neurdnio j € um neurdnio de saida, tem-se que:

8j = {_f,(yj)’ J=k (3.19)
0, j#*k

onde k indica qual saida esta sendo retropropagada.
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J& para as camadas ocultas é usada a Eqg. 3.4, da mesma forma como no
algoritmo de Gradiente Descendente.
Dessa forma, os elementos da matriz Jacobiana podem ser calculados

como:

w, = —0rY; (3.20)

Por fim, os pesos da rede devem ser atualizados pela Eq. 3.16 que,
adaptada para as redes neurais, pode ser escrita como:
Aw = —[J7] + w17 e. (3.21)

3.4 Treinamento por Otimizacdo Extrema Generalizada (GEO)

O algoritmo de Otimizacdo Extrema Generalizada (Generalized Extremal
Optimization, GEO), proposto por De Sousa e Ramos (2002), foi desenvolvido
para ser utilizado em problemas de otimizacdo complexos nos quais 0s
métodos tradicionais baseados em gradiente muitas vezes ndo séo eficientes.

Pertencente a classe dos algoritmos evolutivos, assim como o Algoritmo
Genético, o GEO consiste em uma generalizacdo do método de Otimizagao
Extrema (BOETTCHER; PERCUS, 2001), baseado no principio da selecao
natural, porém sem utilizar a estrutura de reproducdo de populacbes do
Algoritmo Genético. O GEO, assim como o método de Otimizagdo Extrema,
tem como inspiracdo o modelo simplificado de evolugéo natural proposto por
Bak e Sneppen (1993), desenvolvido com o objetivo de demonstrar que
ecossistemas naturais podem ser descritos por um estado de Criticalidade
Auto-Organizada.

O GEO ¢é uma meta-heuristica de busca global ou de exploracao
diversificada, que nao utiliza derivadas e pode ser utilizado em problemas com
ou sem restricoes, em espacos Nao convexos ou desconexos e na presenca de
qualquer combinacédo de variaveis continuas, discretas ou inteiras (DE SOUSA,
2003).

53



No GEO canbnico, L espécies sao alinhadas lado a lado e para cada
espécie é atribuido um valor de adaptabilidade que ira definir qual espécie &
propensa a sofrer mutacdo. A cada espécie € associado um bit, que pode
assumir o valor de 0 ou 1. De forma que toda a populacdo consiste de uma
cadeia binéaria, na qual sdo codificadas as variaveis de projeto.

O numero de adaptabilidade, associado a cada espécie, € proporcional ao
ganho (ou perda) que o valor da funcédo objetivo tem ao mutar (trocar) o bit,
Todos os bits sdo entédo ranqueados de 1, para o bit menos adaptado, a N para
0 mais adaptado. Um bit € entdo trocado (de O para 1 ou de 1 para 0) de
acordo com a distribuicdo de probabilidade (P). Esse processo € repetido até
gue um dado critério de parada é alcancado e a melhor configuracdo de bits
encontrada (a que resulta no melhor valor para a funcao objetivo) é retornada.

A implementacéo préatica do algoritmo GEO para um problema de otimizacao
€ a seguinte:

[. Inicializar aleatoriamente uma cadeia binaria de comprimento L, que
codifica N variaveis de projeto de comprimento |, j = 1, N. Para a
configuracédo inicial de bits C, calcular o valor da funcédo objetivo V e
definir Cmeinor = C € Vmelhor = V.

II. Para cada bit i da cadeia, em uma dada iteracdo: a) trocar o bit e
calcular o valor da funcdo objetivo V; da configuracdo Cj; b) definir a
adaptabilidade do bit como AV; = (Vi — Vienor), que indica o ganho (ou
perda) relativo ao mutar o bit, comparado com o melhor valor da funcéo
objetivo encontrado até o momento; e c) retornar o bit ao seu valor
original.

[ll. Ranquear os bits de acordo com o0s seus valores de adaptabilidade, de
k = 1, para 0 menos adaptado, até k = L para o melhor adaptado. Caso
dois ou mais bits tenham a mesma adaptabilidade, os mesmos devem
ser ranqueados aleatoriamente com distribuigcdo uniforme.

IV. Escolher com probabilidade uniforme um bit candidato i para mutar.
Gerar um numero aleatorio r com distribuicdo uniforme no intervalo [0,1].

Se a probabilidade
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P(k) =k (3.22)
for igual ou maior que r, o bit € mutado definitivamente. Caso contrario,
escolher um novo bit candidato e repetir 0 processo até que um bit seja
mutado.

V. DefinirC=Cje V =V, onde i € o bit mutado no passo IV.

VI. Se V < Vpelhor (V > Vmelhor, Para um problema de maximizacéo), entao

definir Vimeihor = V € Cmelhor = C.

VII. Repetir os passos Il a VI até que um dado critério de parada seja

alcancado.

VIIl.Retornar Viyelhor € Cmelhor-

No passo |V, qualquer bit pode ser escolhido para mutar, mas a
probabilidade de que um dado bit seja mutado depende da sua posi¢cdo no
ranque (k). De acordo com a Eq. 3.22, os mais adaptados (com valores de
ranque maiores) SA0 menos propensos a serem mutados e apenas o bit menos
adaptado (k = 1) sempre sera mutado, caso seja escolhido. A probabilidade de
mutar o bit escolhido é regulada pelo parametro ajustavel A. Quanto maior o
valor de A, menor a probabilidade que um bit (com k > 1) seja mutado. A
possibilidade de realizar mutacées que ndo melhoram o valor da funcao
objetivo é o que permite que o algoritmo escape de minimos locais.

O numero de bits necesséarios para representar cada variavel deve ser
definido de acordo com a precisdo desejada. Para variaveis continuas, o
namero minimo m de bits necessarios para atingir determinada precisédo é dado
por

ol
2m > [w + 1] , (3.23)

onde x',- e x' sdo os limites inferior e superior, respectivamente, da variavel j,
comj=1, N e paprecisao desejada.

O valor fisico de cada variavel € obtido por meio da equacédo

I.
X; = x} + (x}‘ - x}) [ﬁ] ) (3.24)
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onde |j € o nimero inteiro obtido na transformagédo da variavel j da sua forma
binaria para uma representacdo decimal.

O algoritmo GEO seréa aplicado para o treinamento de redes neurais com o
objetivo de simular o comportamento térmico de satélites em tempo real.
Embora tenha sido aplicado em diversos problemas, o presente projeto é a
primeira aplicacdo do algoritmo GEO para redes neurais.

No caso das RNAs, as varidveis de projeto sdo os pesos w da rede.
Diferentemente do GEO candbnico, no qual as variaveis sao descritas em
termos de bits, neste caso os pesos podem assumir qualquer valor real. Uma
adaptacao para valores reais ja foi utilizada na literatura e foi chamada de
GEOea (LOPES et al., 2008).

Ao invés de simplesmente trocar o valor do bit, no GEO,¢y as variaveis sao
perturbadas por um valor aleatério definido a partir de uma distribuicdo normal
(LEVA, 1992).

Adaptando o algoritmo para RNAs tem-se 0s seguintes passos:

[. Inicializar os valores dos pesos w aleatoriamente. Para essa
configuracéo inicial, calcular o erro quadratico médio E, e definir Wmenor
=W € Emelhor = Em.

II. Para cada peso w;, em uma dada iteracdo de padrao de treinamento: a)
perturbar o peso com um valor escolhido aleatoriamente com
distribuicdo normal e calcular o erro E; da configuracdo de pesos wi;
(neste caso, E; foi definido com sendo a adaptabilidade; e b) retornar o
peso ao seu valor original.

[ll. Ranquear os pesos de acordo com os valores do erro E;, de k=1, para
0 menos adaptado (menor valor de E;), até k = N" (nimero de pesos)
para o melhor adaptado (maior valor de E;). Caso dois ou mais pesos
tenham a mesma adaptabilidade, os mesmos sdo ranqueados
aleatoriamente com distribuicao uniforme.

IV. Escolher, com probabilidade uniforme, um peso candidato w; para mutar.
Gerar um numero aleatorio r com distribuicdo uniforme no intervalo [0,1].

Se a probabilidade
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P(k) =k (3.25)
for igual ou maior que r, o peso é mutado definitivamente. Caso
contrario, escolher um novo peso candidato e repetir 0 processo até que
um peso seja mutado.

I. Definirw =wje Ey = Ej, onde i é o peso mutado no passo IV.

lI. Se Em < Emeihor, €ntéo definir Eqelhor = Em € Wmelhor = W.

Ill. Repetir os passos Il a VI até que o erro seja inferior a um valor de

tolerancia.

IV. Retornar Emeinor € Wmelhor-

Por ser um algoritmo de busca global, o GEO é muito eficiente na
exploracao diversificada. Porém, quando aplicado as redes neurais, o algoritmo
necessita de uma grande quantidade de passos para atingir um valor minimo.
Por essa razdo, nos treinamentos realizados neste projeto, o GEO foi
combinado com o algoritmo do Gradiente Descendente. Em termos praticos, o
treinamento € iniciado com o algoritmo GEO até que o erro médio seja menor
do que um valor de tolerancia especificado ou até que seja atingido um
determinado valor limite de épocas. A partir desse ponto o treinamento é
passado para o Gradiente Descendente para atingir o minimo localizado mais

rapidamente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos durante o
desenvolvimento da pesquisa.

Inicialmente, s&o retratados os estudos preliminares (Sec¢éo 4.1) realizados
com o objetivo geral de verificar a capacidade das redes neurais de reproduzir
as temperaturas de veiculos espaciais a partir dos dados utilizados no
treinamento. Esses estudos foram aplicados em trés objetos distintos: uma
esfera de aluminio (Subsecédo 4.1.1), um CubeSat (Subsecéo 4.1.2) e o satélite
Amazonia-1 (Subsec¢éo 4.1.3), visando avaliar a escalabilidade da solug&o. Os
primeiros resultados buscaram verificar a capacidade de generalizacdo da
rede, incluindo uma grande quantidade de cenarios com valores intermediarios
para as variaveis de entrada e, sua capacidade de reproduzir o comportamento
de 2 cenarios aleatorios ndo treinados (Subsecéo 4.1.4).

Na Secao 4.2, é descrita uma arquitetura de rede (Subsecédo 4.2.1) com o
objetivo principal de aprimorar a capacidade de generalizacdo da RNA, mas
gue também traz beneficios adicionais que seréo discutidos mais adiante. Essa
arquitetura foi treinada com trés algoritmos diferentes: Gradiente Descendente,
Levenberg-Marquardt e Otimizacdo Extrema Generalizada, cujos resultados
sdo apresentados nas Subsecdes 4.2.2, 4.2.3 e 4.2.4, respectivamente. Na
sequéncia, é realizada uma analise e comparacao dos resultados para os trés
algoritmos (Subsecdo 4.2.5). Adicionalmente, na Subsecdo 4.2.6 sao
apresentados os resultados obtidos para o satélite Amazonia-1, utilizando a
mesma metodologia aplicada ao CubeSat visando obter uma melhor
generalizacao para cenarios nao treinados.

Na Subsecdo 4.3 os resultados obtidos foram comparados com duas
metodologias diferentes encontradas na literatura: o Método de Caracterizagdo
Térmica de Satélites (MANON et al.,, 2018) e uma interpolacdo utilizando o

método de Regressao Linear Multivariada (RLM).
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Por fim, foi realizada uma analise do tempo necessério para a RNA simular o
comportamento térmico do satélite Amazonia-1, em funcdo do requisito de

tempo de processamento do Simulador Operacional (Subsecéo 4.4).

4.1 Estudos Preliminares

O objetivo dos estudos preliminares aqui apresentados foi verificar a
capacidade das redes neurais para reproduzirem as temperaturas de diferentes

veiculos espaciais de complexidade e escala crescentes.

4.1.1 Esferade aluminio

Com o objetivo de obter uma prova de conceito, o trabalho inicial consistiu
em reproduzir o comportamento térmico de uma casca esférica de aluminio em
Orbita da Terra, com 1 m de diametro e 1 cm de espessura. As propriedades
termo-fisicas utilizadas para modelar o aluminio foram: densidade 2710 kg/m?,
condutividade térmica 168 W/m°C e calor especifico 963 J/kg°C. Com relacdo
as propriedades opticas, foi considerado que a esfera possuia células solares
no seu exterior e que foi pintada com tinta preta no interior, conforme descrito
na Tabela 4.1.

Tabela 4.1. Propriedades Opticas da esfera em 6rbita da Terra.

Material Absortividade (a) | Emissividade (g) ale
Células Solares 0,90 0,80 1,125
Tinta Preta 0,95 0,87 1,092

*Valores extraidos da biblioteca interna do Thermal Desktop.
Fonte: C&R Technologies (2013).

Para esse estudo, foram selecionadas como variaveis de entrada: (i) o

tempo (t); as variaveis ambientais: (ii) radiacao solar, (iii) albedo e (iv) radiacdo
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infravermelha da Terra; e (v) uma carga térmica. Como saida da rede foi
escolhida a temperatura na superficie da esfera (que foi considerada como
constante ao longo de toda a superficie). Uma ilustracdo dessa arquitetura

pode ser vista na Fig. 4.1.

Figura 4.1. Arquitetura da rede utilizada para a esfera em 6rbita da Terra.

bias

entr‘ada~:f

/" (temperatura)

o

camadas ocultas

Fonte: Producgé&o do autor.

Quatro cenarios diferentes para treinamento da rede neural foram gerados
no software SINDA (C&R TECHNOLOGIES, 2013), conforme mostrado na
Tabela 4.2. Os cenérios Hot (quente) e Cold (frio) contém os valores maximos
e minimos, respectivamente, para cada uma das variaveis. O cenario A contém
0os valores minimos para as variaveis ambientais e o valor maximo para a
carga. Ja o cenario B contém os valores maximos para as variaveis ambientais

e o valor minimo para a carga.

61



Tabela 4.2. Cenarios simulados para a esfera de aluminio.

L Radiacao
. Radiacao Solar Carga
Cenario ) Albedo* | Infravermelha
(W/m*) ) (W)
(W/m“)
Hot 1418 0,42 233 200
Cold 1326 0,34 208 0
A 1326 0,34 208 200
B 1418 0,42 233 0

* O Albedo é descrito como uma fracdo da radiacéo solar refletida pela Terra.

Fonte: Producéo do autor.

Os dados dessa tabela, referentes aos cenarios Hot, Cold, A e B foram
utilizados no software SINDA para gerar os dados de temperatura. Apds a
simulagdo atingir o estado de equilibrio estacionario (steady state), foram
geradas mais 5 Orbitas, com o0 objetivo de gerar um conjunto de dados
contendo algumas Orbitas em equilibrio para serem utilizadas no treinamento
da RNA.

A Fig. 4.2 mostra os resultados obtidos pela RNA (curvas azuis) em
comparacao com os gerados pelo SINDA (curvas vermelhas), para um total de
5 periodos érbitais.

Foram realizados diversos testes variando o nimero de neurdnios da rede,
assim como o0s parametros internos. A rede neural selecionada para o
treinamento contém duas camadas ocultas com 30 neurbnios em cada uma e
0s parametros selecionados para a rede MLP foram: tolerancia r = 0,001, taxa
de aprendizagem n = 0,01 e constante de momentum a = 0,5. Esses
parametros foram selecionados por apresentarem erros mais baixos e maior

estabilidade nos testes realizados.
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Figura 4.2. Comparacédo das curvas de temperatura T(°C) em funcdo do tempo t(s)
para a esfera de aluminio.
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Fonte: Producéo do autor.

A Tabela 4.3 contém os erros calculados a partir dos dados mostrados em
cada grafico. O erro maximo observado foi de apenas 1,62°C, o que indica que
a rede neural é capaz de reproduzir os dados apresentados durante o
treinamento.

Tabela 4.3. Erros calculados da comparacéo entre as curvas geradas pela RNA e pelo

SINDA.
Cenério | ETTo médio | Desvio Erro TéXimO
(°C) padréo (°C)
Hot 0,38 0,29 1,62
Cold 0,36 0,26 1,62
A 0,31 0,20 1,33
B 0,38 0,25 1,32

Fonte: Producgé&o do autor.
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4.1.2 CubeSat

Visando acrescentar a complexidade de um satélite, mas ainda simplificado,
foi projetado um modelo de um CubeSat conforme ilustrado na Fig. 4.3. Nessa

figura, as paredes frontais foram ocultadas para que o interior possa ser visto.

Figura 4.3. Modelo térmico do nano-satélite.

e
R

e

Fonte: Produc¢éo do autor.

O CubeSat 1U é composto por uma caixa de aluminio de 10 x 10 x 10 cm,
com trés placas de circuito impresso (PCB, do inglés printed circuit board; em
verde) em seu interior que contém um componente dissipativo cada (em
vermelho). A poténcia nominal definida para cada um dos equipamentos foi de
0,8, 0,4 e 0,6 W, de cima para baixo, respectivamente. A posicdo dos
componentes superior e inferior foi deslocada em relagéo eixo central, de modo
gue 0 componente superior estd mais proximo da aresta ao fundo da figura e o

componente inferior esta mais préximo da aresta localizada mais a frente. As
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pequenas esferas brancas representam os nds térmicos, onde as temperaturas
séo calculadas.

Foi utilizada uma Orbita equatorial (inclinacdo igual a zero) a 500 km de
altitude (LEO). Isso resulta em um periodo de 5676,98 s ou, aproximadamente,
94,62 min. A atitude é estabilizada em trés eixos, com um dos lados sempre
voltado para a superficie da Terra. As fontes de radiacdo externas foram
consideradas constantes, com fluxo solar de 1354 W/m?, albedo de 35 % e
radiacdo infravermelha referente a um corpo negro de 250 K.

As propriedades termo-fisicas utilizadas podem ser vistas na Tabela 4.4 e as
propriedades Opticas na Tabela 4.5. Foi considerado que as superficies
externas sdo cobertas com células solares e as superficies internas pintadas
com tinta preta. Os componentes internos sdo compostos de silicio e cobertos
com resina epoxi.

Tabela 4.4. Propriedades termo-fisicas.

. Densidade | Condutividade | Calor Especifico
Material 3 o
(kg/m?) Térmica (W/m °C) (J/kg °C)
Liga de Aluminio 2710 168,0 963,0
Fibra de Vidro (PCB) 2440 1,1 737,0
Silicio 2320 148,8 712,0
Fonte: Costa (2010).
Tabela 4.5. Propriedades 6pticas.
_ Absortividade | Emissividade
Material a/e
(a) (€)
PCB 0,75 0,89 0,843
Resina EpOxi 0,93 0,85 1,094
Tinta Preta 0,95 0,87 1,092
Células Solares 0,90 0,80 1,125

Fonte: Costa (2010).
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As temperaturas foram calculadas pelo software SINDA. Foram feitas 8
simulacdes independentes, variando o modo de operacéo dos 3 equipamentos.
Assumindo 0 (zero) para o caso de um equipamento estar desligado e 1 (um)
para ligado, o modo de operacao dos equipamentos pode ser definido como
uma sequéncia de trés numeros, onde cada numero representa o estado de um
equipamento (ligado ou desligado). Dessa forma, tem-se que as oito
configuracbes possiveis podem ser representadas como: 000, 001, 010, 011,
100, 101, 110 e 111.

Primeiro, foi calculado no software SINDA o estado de equilibrio e depois as
temperaturas transientes ao longo de 10 6rbitas. Em seguida, os dados da
altima Orbita foram extraidos para que pudessem ser utilizados para treinar a
RNA.

O modelo térmico utilizado contém 21 ndés. Apenas os dados dos nés
correspondeentes as 6 superficies externas e aos 3 equipamentos internos
(total de 9 nés) foram usados no treinamento. Os nos restantes, referentes a 4
noés em cada PCB, ndo seriam importantes para um Simulador Operacional,
uma vez que a telemetria do satélite normalmente ndo contém esse tipo de
informacéo.

Os dados gerados pelo SINDA podem ser vistos na Fig. 4.4. As curvas
representam a variacdo da temperatura das 6 superficies externas (quadrados
azuis) e dos 3 componentes internos (circulos vermelhos) ao longo de um
periodo orbital. Neste caso, as linhas sdo apenas guias para os olhos.

Para realizar o treinamento, foi utilizada uma rede do tipo MLP, ilustrada na
Fig. 4.5. As entradas da rede sdo o tempo de orbita (t) e o estado de
funcionamento (0 ou 1) de cada componente (Comp 1, Comp 2 e Comp 3). Nas
duas camadas ocultas foram utilizados 40 neurdnios (circulos). Durante os
testes, o numero de neurbnios foi variado de 20 a 50 e esse valor de 40
neurdénios foi escolhido por apresentar um erro mais baixo. Apesar de nao
aparecerem na figura, cada conexdo possui um peso (w) e cada neurdnio
possui um bias associado. Para este modelo do CubeSat, foram utilizados 168

padrdes de treinamento.
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Figura 4.4. Curvas de temperatura em funcao do tempo, geradas pelo SINDA.
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Fonte: Producgé&o do autor.

Figura 4.5. Arquitetura da RNA para o CubeSat no estudo preliminar 1.

bias

entrada saida

camadas ocultas

Fonte: Producgé&o do autor.
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Apos a realizacao de diversos testes para definir os melhores parametros, a
RNA foi treinada com o algoritmo GD e o0s seguintes valores: tolerancia 1 =
0,0001, taxa de aprendizagem n = 0,01 e constante de momentum a = 0,5. Em
caso da rede ndo convergir para a tolerancia especificada, a execucao foi
interrompida apds 10° épocas.

A partir dos dados da Fig. 4.4, 20 pontos de cada curva foram selecionados
para treinar a RNA. O processo de treinamento foi realizado com o objetivo de
minimizar o erro da rede de acordo com a tolerancia especificada, para todas
as curvas simultaneamente.

Apds a conclusdo do treinamento, a RNA foi usada para reconstruir as
curvas de temperatura, com base no conhecimento adquirido. Essas curvas
sdo mostradas na Fig. 4.6 (linhas azuis continuas), juntamente com 0s pontos
utilizados para o treinamento (circulos vermelhos). As curvas produzidas pela

RNA mostram um bom acordo com os dados utilizados para treinamento.

Figura 4.6. Curvas de temperatura geradas pela RNA e os pontos usados no

treinamento.
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Como a rede neural foi treinada com apenas 20 pontos por curva para
aprender a variacdo das temperaturas ao longo de toda a 6rbita, € importante
comparar as curvas geradas com todo o conjunto de dados produzido pelo
SINDA, incluindo os dados néo utilizados no treinamento. A Fig. 4.7 ilustra essa
comparagao.

Para melhor visualizacdo, foram graficados os dados para apenas 3 nés. As
curvas produzidas pela RNA (em azul) apresentam uma grande proximidade
com as geradas pelo SINDA (em vermelho). No entanto, em alguns locais a
diferenca é maior, especialmente nas regides com variagbes mais abruptas

(picos e vales).

Figura 4.7. Comparacao entre as curvas geradas pela RNA e pelo SINDA.
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Fonte: Producé&o do autor.

A Tabela 4.6 contém o erro médio calculado a partir da comparacao entre 0s
dados gerados pela RNA com o conjunto de dados completo obtido a partir do
SINDA (n&o apenas os 20 pontos usados no treinamento).

Para todos os casos 0 erro médio € menor que 1 K. O erro maximo
observado foi de 13,3 K, porém, conforme observado na Fig. 4.7, essa

diferenca ocorre apenas em algumas regides mais complexas. Uma forma de
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evitar esse problema seria utilizar uma quantidade maior de pontos para treinar

a rede neural.

Tabela 4.6. Erro médio dos resultados da RNA em comparac¢do com o SINDA.

N6 Erro Médio (K)
Superficie 1 0,60
Superficie 2 0,61
Superficie 3 0,44
Superficie 4 0,66
Superficie 5 0,42
Superficie 6 0,77
Componente 1 0,14
Componente 2 0,14
Componente 3 0,13

Fonte: Producéo do autor.

O resultado demonstrou que a RNA pode aprender e reproduzir o
comportamento térmico de um satélite pequeno simples em 6érbita da Terra
com boa precisao. Além disso, a RNA foi capaz de estimar a temperatura para
qualguer ponto ao longo da 6érbita, embora tenha sido treinada com uma
quantidade limitada de pontos.

Esses resultados foram apresentados no 23rd ABCM International Congress
of Mechanical Engineering (COBEM 2015), realizado de 6 a 11 de dezembro
de 2015, no Rio de Janeiro, RJ (REIS JUNIOR et al., 2015).

4.1.3 Satélite Amazonia-1

Visando avaliar a escalabilidade da solugdo, a mesma foi aplicada a um
satélite real de médio porte com 40 equipamentos, o satélite Amazonia-1
(INPE, 2018). Este é um satélite de sensoriamento remoto que esta atualmente

em desenvolvimento no INPE. O seu principal objetivo € monitar 0s recursos
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naturais brasileiros, especialmente a floresta Amazénica e areas agriculturais.
Essa é a primeira missdo a utilizar a Plataforma Multimissdo (PMM),
desenvolvida no INPE com o apoio da Agéncia Espacial Brasileira (AEB). A

Fig. 4.8 ilustra uma concepcéo artistica do satélite Amazonia-1.

Figura 4.8. Concepcao artistica do satélite Amazonia-1.

Fonte: Producéo do autor.

Algumas caracteristicas do Amazonia-1 sao:

l. Dimensdes do corpo principal: 2,20 x 0,95 x 0,95 m;

II. Massa: cerca de 500 Kkg;

.  Orbita: Sol-sincrona;

IV. Altitude: 752,4 km;

V. Inclinagéo: 98,405° (polar);

VI. Estabilizacdo: 3 eixos;

VII. Tempo de vida da missao: 4 anos.

Para o treinamento da RNA, o software SINDA foi utilizado para simular dois
cenarios extremos (SILVA et al., 2014). O primeiro, trata-se de um cenario
operacional com todos os equipamentos trabalhando normalmente e com os
parametros do ambiente espacial nos seus valores maximos (caso quente). No
segundo cenario, por sua vez, 0s equipamentos estdo em modo de espera
(stand by) e os parametros ambientais foram definidos em seus valores
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minimos (caso frio). Os parametros especificos para cada cenario podem ser

vistos na Tabela 4.7.

Tabela 4.7. Cenarios simulados para o satélite Amazonia-1.

o Radiacao
. Radiacdo Solar | Albedo _
Cenario ) Infravermelha | EQuipamentos
(W/m?) (%) 2
(W/m9)
Hot 1418 42 233 Em operacéo
Cold 1326 34 208 Stand by

Fonte: Producéo do autor.

ApOs atingir o estado estacionario, foram geradas mais 5 orbitas. Os dados
para essas 5 Orbitas foram utilizados para treinamento da RNA. Como a
poténcia de alguns equipamentos ndo varia (ou varia muito pouco) entre 0s
casos frio e quente, foram selecionados 22 equipamentos, dos 40 que
compdem o modelo térmico do satélite. Adicionalmente, foram selecionados 54
nés, ou pontos de interesse, para serem reproduzidos pela RNA.

A estrutura da rede neural utilizada pode ser vista na Fig. 4.9. A rede é
composta por uma camada de entrada com 26 elementos (tempo, 3 variaveis
ambientais e 22 equipamentos), duas camadas ocultas com 50 neurdnios cada
e 54 neurbnios na camada de saida. Foram testados numeros de neurdnios
nas camadas ocultas variando de 30 a 60, sendo que o valor de 50 neurdnios
foi o que apresentou melhores resultados.

Essa rede neural foi treinada com o algoritmo Gradiente Descendente e 0s
parametros utilizados foram: tolerancia r = 0,00001, taxa de aprendizagem n =
0,01 e constante de momentum a = 0,5. Foram testadas diferentes
combinacBes desses parametros e os valores escolhidos foram definidos de
forma a minimizar os erros de treinamento. Em caso da rede ndo convergir

para a tolerancia especificada, o treinamento foi interrompido apés 10° épocas.
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Figura 4.9. Arquitetura da RNA para o CubeSat no estudo preliminar 2.
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Fonte: Producéo do autor.

A Fig. 4.10 mostra a comparacao entre algumas das curvas de temperatura
geradas pela RNA (pontos azuis) e os dados gerados no SINDA (pontos
vermelhos) para 5 periodos orbitais.

De forma geral, as curvas produzidas pela RNA apresentam uma extensa
sobreposicdo com as geradas pelo SINDA. No entanto, em alguns locais
existem diferencas importantes, com oscilacbes e variacdes abruptas de
temperatura.

O erro médio para todas as 54 curvas € de 0,2°C e o erro maximo observado
foi de 18,8°C, como pode ser visto na Tabela 4.8.

As diferencas observadas para o erro maximo se devem principalmente a
grande variacdo na escala das temperaturas para alguns nos especificos e
também ao uso de uma Unica rede neural para aprender o comportamento de
todos os 54 nés de temperatura do satélite. Embora o comportamento geral

esteja bem preservado como pode ser observado nos graficos.
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Figura 4.10. Comparacédo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para quatro
noés diferentes.
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Fonte: Producéo do autor.

Tabela 4.8. Erros da comparacgéo entre as curvas geradas pela RNA e pelo SINDA.

Cenario | Erro médio | Desvio | Erro maximo
(°C) padréo (°C)
Hot 0,2 0,3 18,8
Cold 0,2 0,2 13,6

Fonte: Producé&o do autor.

Esses resultados foram apresentados no 7° Workshop em Engenharia e
Tecnologia Espaciais (WETE), realizado de 23 a 24 de agosto de 2016 em S&o
José dos Campos, SP (REIS JUNIOR et al., 2016).
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Os resultados apresentados até aqui evidenciam que as redes neurais do
tipo MLP podem aprender o comportamento térmico de veiculos espaciais em
orbita da Terra, inclusive de um satélite real como o Amazonia-1, com elevada
precisdo, pelo menos para alguns cenarios especificos. Além disso, a RNA
pode estimar a temperatura para qualquer ponto da Orbita, mesmo que tenha
sido treinada com um nuamero limitado de pontos.

Contudo, nosso objetivo ndo € apenas reproduzir as temperaturas de
satélites em oOrbita, mas sim simular em tempo real 0 comportamento térmico

para qualquer cenario ambiental e de operacdo do satélite.

4.1.4 Inclusao de cenarios intermediarios

Com o objetivo de obter a generalizacdo da RNA na simulacdo do
comportamento térmico de satélites para cenarios ndo apresentados durante o
treinamento, foi realizado um estudo com a inclusdo de diversos cenarios com
valores intermediarios para as variaveis de entrada da rede.

A ideia esta baseada na premissa de que, ao receber informacéo sobre qual
0 comportamento térmico do satélite frente a mudancas nas variaveis de
entrada, a RNA sera capaz de aprender qual a influéncia de cada variavel no
comportamento térmico.

Para tanto, o modelo de CubeSat (Secéo 4.1.2) foi utilizado, considerando
agora, 0s componentes centralizados em relacdo as placas de circuito
impresso (PCBs), conforme Fig. 4.11. Além disso, foram adicionados contatos
térmicos entre as PCBs e as paredes do CubeSat (ocultados na imagem para
melhor visualizagéo), para tornar o modelo um pouco mais realista.

A Orbita é polar, com inclinacdo igual a 90° (condizente com a de um satélite
de observacdo da Terra), a uma altitude de 500 km. O periodo de uma Orbita
tem duracédo de 6000 s ou 100 min e a atitude é estabilizada em 3 eixos, com
um lado do satélite sempre apontado para a superficie da Terra. As
propriedades termo-fisicas e Opticas sdo as mesmas das Tabelas 4.4 e 4.5.
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Figura 4.11. Novo modelo térmico do CubeSat.

Fonte: Produc¢éo do autor.

Os cenérios simulados podem ser vistos na Tabela 4.9. O primeiro é um
cenario operacional com todos os componentes trabalhando com poténcia
maxima e todos os parametros do ambiente espacial em seus valores maximos
(Hot). No segundo cenario, os componentes estdo todos em stand by e os
parametros ambientais estdo em seus valores minimos (Cold). Os outros
cenarios consistem em variagdes individuais de cada variavel, alternando entre
seus valores maximo, médio e minimo enquanto os demais parametros séo
mantidos nos seus valores maximos ou minimos. Um cenéario com todas as
variaveis em seus valores médios (Medium), e, por fim, dois cenarios adicionais
arbitrarios, A e B, para testar a capacidade de generalizacdo da RNA, foram
simulados.

No SINDA, inicialmente o estado estacionario e, entdo, as temperaturas
transientes para 10 Orbitas foram calculados. Em seguida, a RNA foi treinada

com dois conjuntos de treinamento. O primeiro foi formado a partir dos dados
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da ultima érbita dos cenérios 1 a 14, e o segundo com os dados das ultimas 5

Orbitas dos cenarios 1 a 27.

Tabela 4.9. Cenérios simulados para o CubeSat.

Compl | Comp2 | Comp3 | Radiacao « | Rad.
# | Cenéario Solar Albedo Infrav.
W | w | W) " i) /
(W/m"9) (W/m9)
1 | Hot 0,80 0,40 0,60 1418 595,56 233
2 | Cold 0,20 0,10 0,15 1326 450,84 208
3 | MaxCpl 0,80 0,10 0,15 1326 450,84 208
4 | MaxCp2 0,20 0,40 0,15 1326 450,84 208
5 | MaxCp3 0,20 0,10 0,60 1326 450,84 208
6 | MaxSol 0,20 0,10 0,15 1418 450,84 208
7 | MaxAlb 0,20 0,10 0,15 1326 595,56 208
8 | MaxIlV 0,20 0,10 0,15 1326 450,84 233
9 | MinCpl 0,20 0,40 0,60 1418 595,56 233

10 | MinCp2 0,80 0,10 0,60 1418 595,56 233
11 | MinCp3 0,80 0,40 0,15 1418 595,56 233

12 | MinSol 0,80 0,40 0,60 1326 595,56 233
13 | MinAlb 0,80 0,40 0,60 1418 450,84 233
14 | MinlV 0,80 0,40 0,60 1418 595,56 208

15 | Medium 0,50 0,25 0,375 1372 523,20 | 220,5
16 | MedCpla | 0,50 0,40 0,60 1418 595,56 233
17 | MedCplb | 0,50 0,10 0,15 1326 450,84 208
18 | MedCp2a | 0,80 0,25 0,60 1418 595,56 233
19 | MedCp2b | 0,20 0,25 0,15 1326 450,84 208
20 | MedCp3a | 0,80 0,40 0,375 1418 595,56 233
21 | MedCp3b | 0,20 0,10 0,375 1326 450,84 208
22 | MedSola 0,80 0,40 0,60 1372 595,56 233
23 | MedSolb 0,20 0,10 0,15 1372 450,84 208
24 | MedAlba 0,80 0,40 0,60 1418 523,20 233
25 | MedAlbb 0,20 0,10 0,15 1326 523,20 208

26 | MedlIVa 0,80 0,40 0,60 1418 595,56 | 2205
27 | MedIVb 0,20 0,10 0,15 1326 450,84 | 220,5
28 | A 0,63 0,12 0,48 1345 551,45 229
29| B 0,26 0,31 0,19 1398 503,28 214

* O Albedo aqui é descrito em W/m?, para permitir o célculo dos valores maximo,
médio e minimo.

Fonte: Producéo do autor.
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A Fig. 4.12 ilustra a rede neural MLP utilizada. A estrutura é formada por 7
elementos na camada de entrada, duas camadas ocultas, com 30 a 50
neurdnios cada e 9 neurdnios na camada de saida. As variaveis de entrada
referem-se ao tempo (t), a poténcia dos 3 componentes, a radiagdo solar, o
albedo e a radiagao infravermelha da Terra.

Novamente, a RNA foi treinada com o algoritmo GD e os melhores
parametros definidos durantes os testes foram: tolerancia r = 0,0001, taxa de
aprendizagem n = 0,01 e constante de momentum a = 0,5. Em caso da rede
nao convergir para a tolerancia especificada, o treinamento foi interrompido

apos 10° épocas.

Figura 4.12. Arquitetura da rede utilizada para o CubeSat nos estudos de

generalizacao.
bias

entrada saida

camadas ocultas

Fonte: Producgé&o do autor.
Os resultados para o primeiro conjunto de treinamento sdo mostrados na

Fig. 4.13. Nessa figura pode ser vista a comparagdo entre as curvas de
temperatura geradas a partir dos dados obtidos no SINDA (em vermelho) e os
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gerados pela RNA (em azul), para quatro cenarios diferentes (Hot, Cold, A e B).

Para facilitar a visualizacdo, as curvas sdo mostradas como linhas continuas e

foram selecionados apenas dois componentes.

Para os casos Hot e Cold as curvas geradas pela RNA apresentam um bom

acordo com as produzidas a partir dos dados gerados pelo SINDA. Ja para os

cenarios A e B (ndo usados no treinamento) existe uma pequena diferenca

entre os dados das duas fontes. Como os cenarios A e B ndo foram

apresentados a rede durante o treinamento, as saidas geradas para estes

casos sao exemplos da capacidade de generalizagdo da RNA.

Figura 4.13. Comparacao das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para quatro
cenarios diferentes.
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7

A comparacdo quantitativa é mostrada na Tabela 4.10. Os erros tanto
meédios quanto maximos para os casos Hot e Cold sdo menores do que 1,0°C.
Ja para os casos A e B os erros médios sao 1,1°C e 0,5°C e os erros maximos
séo 3,0°C e 1,8°C, respectivamente. Conforme descrito na Subsecéo 3.1, erros
menores que 5°C atendem o requisito definido para o Simulador Operacional.

Tabela 4.10. Erros calculados da comparacdo entre as curvas geradas pela RNA e

pelo SINDA.
. Erro médio | Desvio | Erro maximo

Cenario .
(°C) padréo (°C)
Hot 0,1 0,08 0,7
Cold 0,1 0,07 0,6
A 1,1 0,29 3,0
B 0,5 0,21 1,8

Fonte: Producgé&o do autor.

As curvas para o segundo conjunto de treinamento podem ser vistas na Fig.
4.14. Desta vez, as figuras foram geradas para 5 O6rbitas e apenas um
componente foi selecionado, para melhor visualizacdo. Novamente, para os
cenarios Hot e Cold as curvas geradas pela RNA apresentam um bom acordo
com as produzidas a partir do SINDA. No entanto, nos casos A e B o resultado
da RNA apresenta maior diferenca, inclusive divergindo do comportamento
oscilatorio esperado.

A Tabela 4.11 contém os erros calculados para o segundo conjunto de
treinamento. Assim como no primeiro conjunto, 0s erros para o0s cenarios Hot e
Cold sdo menores do que 1°C. Para os cenarios A e B, os erros médios sdo
3,6°C e 5,6°C, respectivamente. O que, considerados isoladamente, seriam
erros até aceitaveis. Contudo, o erro maximo observado é maior do que 20°C
para alguns pontos especificos. O que é bem maior do que o limite aceitavel

citado anteriormente.
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Figura 4.14. Comparacao das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para quatro
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Tabela 4.11. Erros calculados da comparagdo entre as curvas geradas pela RNA e

pelo SINDA.
. Erro médio | Desvio | Erro maximo

Cenario .
(°C) padréo (°C)
Hot 0,2 0,12 1,2
Cold 0,1 0,13 1,1
A 3,6 3,14 20,9
B 5,6 4,47 21,8

Fonte: Producgé&o do autor.
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Esses resultados foram apresentados na 4th Conference of Computational
Interdisciplinary Science (CCIS 2016), realizada de 7 a 10 de novembro de
2016, em Sao José dos Campos, SP (REIS JUNIOR et al., 2016b).

Nos testes realizados, foi observado que ao tentar generalizar para cenarios
onde apenas uma ou duas variaveis de entrada eram alteradas e as demais
eram mantidas em valores utilizados no treinamento, as curvas geradas pela
RNA apresentavam o comportamento esperado, com as oscilacfes referentes
as 5 orbitas. No entanto, ao alterar trés ou mais variaveis simultaneamente, as
curvas divergiram do comportamento esperado, conforme observado para os
cenarios A e B.

Analisando as curvas de temperatura para varias orbitas, observa-se que o
comportamento térmico do satélite apds atingir um estado estacionario é
ciclico, isto é, para um determinado cenario de ambiente espacial e estado de
funcionamento do satélite, a curva de temperatura se repete ao longo de cada
nova Orbita. Por essa razéo, a rede neural pode ser treinada com apenas uma
orbita.

Na proxima Secdo, € apresentada a metodologia proposta que inclui
algumas alteragcGes na arquitetura da rede neural, com o objetivo de obter

melhores resultados para a generalizagao.

4.2 Generalizacdo para Cenérios ndo Treinados

Nesta Secdo, sdo apresentados os resultados obtidos com o aprimoramento
da generalizacdo da rede neural para quaisquer cenarios de ambiente espacial
e estados de funcionamento do satélite.

Com o objetivo de fazer as redes neurais aprenderem o comportamento
dindmico temporal de um sistema fisico de forma mais efetiva e realizarem
previsbes para o seu comportamento futuro, a literatura recomenda a incluséo

de informacdes sobre instantes anteriores ao longo de cada passo de
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treinamento da rede, chamada de memdria de curto prazo ou de recorréncia
(HAYKIN, 2001).

A memoria de curto prazo na RNA € gerada inserindo como entrada na rede
0os valores das temperaturas no instante anterior. Dessa forma, as novas
temperaturas na saida da rede serdo geradas a partir das temperaturas
anteriores.

Além disso, os trés parametros de ambiente espacial: radiacédo solar, albedo
e radiacdo infravermelha, foram substituidos pelas taxas de aquecimento
(heating rates) em cada superficie externa do satélite. Em termos fisicos, as
taxas de aquecimento descrevem de forma mais precisa a quantidade de calor
gue cada superficie recebe de fontes externas a cada instante.

Nos estudos anteriores, o tempo foi inserido explicitamente nas redes
neurais, isto é, havia uma varidvel de entrada dedicada exclusivamente a
inserir os valores de tempo a cada passo do treinamento. Daqui em diante, o
tempo ndo serd mais utilizado, pois a informacdo sobre o tempo agora esta
inserida na rede de forma implicita por meio das novas variaveis de entrada.

Na Subsecdo 4.2.1, é apresentada a arquitetura da rede neural e a
metodologia de treinamento utilizada para o CubeSat.

Nas Subsecdes seguintes, sdo apresentados o0s resultados para o
treinamento dessa rede com os algoritmos Gradiente Descendente (Subsecao
4.2.2), Levenberg-Marquardt (Subseg¢do 4.2.3) e Otimizagdo Extrema
Generalizada (Subsegéao 4.2.4), com o objetivo de verificar a influéncia do
algoritmo de treinamento nos resultados. A andlise e comparacdo dos
resultados para os trés algoritmos € apresentada na Subsecéo 4.2.5.

A Subsecdo 4.2.6 traz os resultados de generalizacdo para o satélite

Amazonia-1.
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4.2.1 CubeSat

Nesta subsecdo é apresentada a arquitetura da RNA e a metodologia de
treinamento utilizada para o CubeSat. O modelo de CubeSat utilizado como
base para esses estudos € o mesmo apresentado na Subsecao 4.1.4.

A Fig. 4.15 ilustra a arquitetura da RNA utilizada para o CubeSat. As
variaveis hrl a hr6 representam as taxas de aquecimento nas 6 superficies
externas do satélite e as variaveis T1(z') a T9(z') sdo as temperaturas
esperadas para o instante imediatamente anterior (At = 1 min), extraidas do
conjunto de treinamento. Dessa forma, tem-se um total de 18 parametros de
entrada. No Apéndice A consta um exemplo de conjunto de dados utilizado
para treinamento da rede neural.

Um dos fatores que influenciam a capacidade de generalizacdo das redes
neurais € a propria complexidade da rede, isto €, o numero de camadas, 0
namero de neurdnios, etc. Em outras palavras, existe uma relacdo entre a
complexidade da RNA e dos dados contidos no conjunto de treinamento. Por
exemplo, se o0 numero de neurénios for muito pequeno, a RNA nado sera capaz
de aprender o conhecimento necessario e, por outro lado, se o numero de
neurénios for muito grande ocorrera o que chamamos de overfitting ou ajuste
excessivo. O overfitting ocorre quando a rede se torna excessivamente
adaptada ao conjunto de treinamento, perdendo sua capacidade de
generalizacao (HAYKIN, 2001; HAGAN, 2014).

Dessa forma, para dimunuir a complexidade da rede, o nimero de camadas
ocultas foi reduzido para apenas uma e o numero de neurbnios nessa camada
foi reduzido para valores que resultaram em menores erros de generalizacéo.
No caso dos algoritmos Gradiente Descendente e Otimizagdo Extrema
Generalizada os melhores resultados foram obtidos para 35 neurdnios,
enquanto para o algoritmo Levenberg-Marquardt o melhor resultado foi obtido
para 40 neurdnios. Esses foram os menores valores obtidos em nossos testes

sem prejudicar a capacidade de aprendizagem da rede neural.
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Figura 4.15. Arquitetura da RNA proposta para generalizacdo das temperaturas do
CubeSat.
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Fonte: Producé&o do autor.

Diferentemente da estratégia adotada na Subsecdo 4.1.4, onde foram
adicionados varios cenarios com valores intermediarios para cada variavel de
entrada, aqui foram adicionados cenarios completamente aleatérios de forma
gradativa e em treinamentos independentes. Além disso, para cada conjunto de
cenéarios, foram realizadas 10 rodadas independentes com diferentes
inicializacbes aleatorias dos pesos. Essas 10 rodadas tem o objetivo de reduzir
a tendéncia dos algoritmos de ficarem presos em minimos locais, permitindo a
comparacao dos resultados obtidos com cada algoritmo a partir das médias

calculadas.
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Em outras palavras, primeiro foi realizado um treinamento apenas com 0s
cenarios Hot e Cold, com 10 rodadas diferentes de inicializacdo dos pesos. Em
seguida, foi incluido o cenario A, além dos cenarios Hot e Cold. Na sequéncia,
foi sendo adicionado um novo cenario aleatdrio de cada vez, sempre realizando
10 rodadas independentes para cada conjunto. O Ultimo conjunto de cenarios
utilizado no treinamento incluiu os cenarios Hot, Cold, A, B, C e D.

O objetivo € que, com a inclusdo dos novos cenarios aleatérios, a rede
neural seja capaz de aprender a relagdo entre as mudancas nas variaveis de
entrada e as variagfes decorrentes no comportamento térmico do satélite.

Todo esse processo foi repetido para os trés algoritmos: Gradiente
Descendente (GD), Levenberg-Marquardt (LM) e Otimizacdo Extrema
Generalizada (GEO).

No caso especifico do algoritmo LM, para o célculo de inversdo da matriz
Hessiana aproximada (ver Eq. 3.21), foi utilizada a biblioteca de funcdes de
algebra linear LAPACK (Linear Algebra Package), mais especificamente a sua
interface para linguagem C, denominada LAPACKE (LAPACKE, 2018).

Tabela 4.12. Cenéarios simulados para o CubeSat.

| Compl | Comp2 | Comp3 Radiagdo Albedo* Rad.

Cenario Solar 5 Infrav.

(W) (W) (W) (Wim?) (W/m") (Wim?)
Hot 0,80 0,40 0,60 1418,0 595,56 233,0
Cold 0,20 0,10 0,15 1326,0 450,84 208,0
A 0,63 0,12 0,48 1345,0 551,45 229,0
B 0,26 0,31 0,19 1398,0 503,28 214,0
C 0,50 0,21 0,27 1327,0 491,07 215,0
D 0,45 0,32 0,15 1363,0 546,19 231,0
E 0,69 0,37 0,56 1376,9 519,48 221,6
F 0,49 0,26 0,52 1329,0 468,13 222,6
G 0,53 0,16 0,41 1370,2 538,03 2134
H 0,61 0,14 0,24 1392,7 502,77 223,5
I 0,45 0,34 0,58 1341,6 523,69 220,3

* O Albedo aqui é descrito em termos de W/m?.

Fonte: Producgé&o do autor.
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Para verificar a capacidade de generalizagcdo da RNA, foram geradas curvas
de temperatura para 5 outros cenarios aleatérios (E, F, G, H e 1), ndo
apresentados a rede dutante o treinamento. Os valores dos parametros para

cada cenario estao descritos na Tabela 4.12.

4.2.2 Resultados para o algoritmo Gradiente Descendente

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos a partir do treinamento da
RNA com o algoritmo Gradiente Descendente. Os parametros utilizados para
treinamento foram: tolerancia r = 0,00001, taxa de aprendizagem n = 0,01 e
constante de momentum a = 0,5. Em caso de a rede ndo convergir para a

tolerancia especificada, o treinamento foi interrompido ap6s 10° épocas.

Figura 4.16. Comparacdo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para o
conjunto HotCold com algoritmo GD.
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Na Fig. 4.16, podem ser vistas as curvas de temperatura obtidas para o
conjunto HotCold. Para ilustrar a diferenca entre 0s casos treinados e 0s casos
nao treinados (generalizados), é mostrada a comparacao entre as curvas
geradas pela RNA e pelo SINDA para os cenérios Hot, Cold, F e H (a diferenca
para os demais cenarios ndo treinados é semelhante a esses dois casos).
Neste caso, fica evidente que a rede neural foi capaz de reproduzir 0s casos
treinados com grande precisdo e que o erro de generalizacdo para 0s casos
nao treinados é grande.

A seguir, na Fig. 4.17, sdo mostradas as curvas de temperatura para o

conjunto HotColdAB.

Figura 4.17. Comparacdo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para o
conjunto HotColdAB com algoritmo GD.
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Fonte: Producé&o do autor.

Os resultados para o conjunto HotColdABCD podem ser vistos na Fig. 4.18.
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Figura 4.18. Comparacdo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para o
conjunto HotColdABCD com algoritmo GD.
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Os resultados para os conjuntos HotColdA e HotColdABC ndo foram

mostrados para evitar repeticbes excessivas, uma vez que 0S Mesmos

conjuntos serdo analisados para os algoritmos LM e GEO.

Tabela 4.13. Erros médios de generalizacdo para o algoritmo GD.

. Erro médio (°C) Média
Conjunto

E F G H I Total

HotCold 17,8 18,4 18,8 16,0 14,9 17,2
HotColdA 20,6 19,7 14,5 13,4 20,4 17,7
HotColdAB 4,1 7,2 1.4 10,0 9,1 6,4
HotColdABC 5,6 9,5 2,5 6,3 10,8 7,0
HotColdABCD 1,2 2,4 11 3,9 2,8 2,3

Fonte: Producgé&o do autor.
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A Tabela 4.13 contém os valores dos erros meédios de generalizacdo para
todos os conjuntos de dados e treinamentos realizados com o algoritmo GD.

A evolucdo do erro médio de generalizagdo para cada conjunto pode ser
vista na Fig. 4.19. As linhas séo apenas guias para os olhos.

Figura 4.19. Erro médio de generalizacdo em funcdo do nimero de cenarios aleatérios
adicionados para o algoritmo GD.
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Fonte: Producé&o do autor.

4.2.3 Resultados para o algoritmo Levenberg-Marquardt

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos a partir do treinamento da
RNA com o algoritmo Levenberg-Marquardt. Os melhores parametros
selecionados para o treinamento com esse algoritmo foram: tolerancia 1 =
0,00001 e y; = 0,01, com Ay variando de 10,0 até 1,1, sendo multiplicado por
0,99 a cada época. Em caso da rede ndo convergir para a tolerancia
especificada, o treinamento foi interrompido ap6s 10° épocas.
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Na Fig. 4.20, sdo mostradas as curvas de temperatura para o0 conjunto
HotCold.

Figura 4.20. Comparacdo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para o

conjunto HotCold com algoritmo LM.
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Fonte: Producé&o do autor.

As curvas para o conjunto HotColdAB sdo mostradas na Fig. 4.21.
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Figura 4.21. Comparacdo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para o
conjunto HotColdAB com algoritmo LM.
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Fonte: Producéo do autor.

A Fig. 4.22 ilustra as curvas de temperatura para o conjunto HotColdABCD.
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Figura 4.22. Comparacdo das curvas de temperatura entre
conjunto HotColdABCD com algoritmo LM.
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Na Tabela 4.14 constam os valores dos erros médios de generalizacdo para

todos os conjuntos de dados treinados com o algoritmo LM.

Tabela 4.14. Erros médios de generalizagdo para o algoritmo LM.

. Erro Médio (°C) Média
Conjunto

E F G H I Total

HotCold 4.3 19,5 | 15,6 | 25,3 | 23,6 17,7
HotColdA 144 | 16,3 | 13,0 | 31,6 | 23,3 19,7
HotColdAB 5,8 13,6 6,8 17,4 | 16,9 12,1
HotColdABC 2,3 4,1 1,3 9,1 5,3 4,4
HotColdABCD | 1,5 3,4 2,9 9,4 4,5 4,3

Fonte: Producé&o do autor.
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A evolucdo do erro médio de generalizacdo para cada conjunto pode ser

vista na Fig. 4.23. As linhas séo apenas guias para os olhos.

Figura 4.23. Erro médio de generalizacdo em fungéo do numero de cenarios aleatorios
adicionados para o algoritmo LM.
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Fonte: Producé&o do autor.

4.2.4 Resultados para o algoritmo Otimizag&o Extrema Generalizada

Nesta Subsecdo sdo apresentados os resultados para o algoritmo GEO.
Conforme explicado na Subsecdo 3.4, o algoritmo GEO foi utilizado em
conjunto com o algoritmo GD. Os parametros utilizados para o treinamento com
o algoritmo GEO foram: tolerancia r = 0,00001 e parametro ajustavel A = 0,01;
e para o algoritmo GD foram: tolerancia r = 0,00001, taxa de aprendizagem n =
0,01 e constante de momentum a = 0,5. Em caso da rede n&o convergir para a
tolerancia especificada, o treinamento de cada algoritmo foi interrompido apoés

10° épocas.
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A Fig. 4.24 contém os resultados para o conjunto HotCold.

Figura 4.24. Comparacdo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para o
conjunto HotCold com algoritmo GEO.
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Fonte: Producé&o do autor.

A comparac¢do para o conjunto HotColdAB esta ilustrada na Fig. 4.25.
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Figura 4.25. Comparacdo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para o

conjunto HotColdAB com algoritmo GEO.
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Fonte: Producé&o do autor.

Finalmente, na Fig. 4.26 pode ser vista a comparagao entre as curvas de

temperatura para o conjunto HotColdABCD.
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Figura 4.26. Comparacdo das curvas de temperatura entre SINDA e RNA para o
conjunto HotColdABCD com algoritmo GEO.

Hot
T 20

|+ sinDa
« RNA

o o
= 251 =
5
20
15 0-
0 " S i
- “"-.u‘"" -5
5 T T T T T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
t(s) t(s)
F H
T
30 35 1
25 30
254
20
%) O 20
o o
= 15 =
15
104
10
51 i 5
- s b
o, teit®
0 R E 0-
T T T T T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

t(s) t(s)

Fonte: Producéo do autor.

Os valores dos erros médios de generalizacdo para todos os conjuntos
treinados com o algoritmo GEO estao organizados na Tabela 4.15.

Tabela 4.15. Erros médios de generalizacdo para o algoritmo GEO.

_ Erro Médio (°C) Média
Conjunto

E F G H I Total

HotCold 14,0 | 14,2 | 135 | 155 | 159 14,6
HotColdA 146 | 12,2 6,8 14,3 | 15,2 12,6
HotColdAB 2,7 6,5 1,1 7,4 9,0 5,3
HotColdABC 4,8 104 | 2,5 8,7 11,9 7,7
HotColdABCD | 3,1 2,9 1,8 4,6 53 3,4

Fonte: Producé&o do autor.
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A evolucdo do erro médio de generalizacdo para cada conjunto pode ser

vista na Fig. 4.27. As linhas séo apenas guias para os olhos.

Figura 4.27. Erro médio de generalizacdo em fung&o do numero de cenarios aleatorios
adicionados para o algoritmo GEO.
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Fonte: Producé&o do autor.

4.2.5 Comparacao entre os algoritmos

Comparando os resultados para os trés algoritmos, observa-se que o
comportamento geral é bem semelhante. Conforme sdo adicionados novos
cenarios no treinamento, a rede neural vai adquirindo cada vez mais
informacdo sobre a relacdo entre as entradas e as saidas esperadas e,
consequentemente, o erro de generalizacdo vai sendo reduzido.

Em alguns casos, a inclusdo de um novo cenario aumentou um pouco 0O erro
de generalizacdo ao invés de diminuir. Este fendmeno é atribuido ao fato de os

novos cenarios incluidos ndo estarem relacionados diretamente aos cenéarios
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usados para generalizar. Em outras palavras, o novo cenario incluido pode
levar a rede em uma direcdo que nao seria a mais adequada para reduzir o
erro de generalizacdo. Contudo, observa-se que com a adicdo de um outro
cenario, o erro de generalizagdo volta a cair, 0 que corrobora a estratégia
adotada.

Na Fig. 4.28 pode ser vista a comparacdo da evolucdo do erro de
generalizacdo para os trés algoritmos. As linhas sdo apenas guias para 0s

olhos.

Figura 4.28. Comparacao do erro médio de generalizagcdo para os trés algoritmos.
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Fonte: Producéo do autor.

Inicialmente, o GD e o LM apresentam erros mais elevados (acima de 17°C)
e 0 GEO possui erros menores (abaixo de 15°C), até a inclusdo do terceiro
cenario aleatorio. Esta vantagem inicial do GEO esta relacionada ao fato deste
ser um algoritmo de busca global, que evita os minimos locais com mais

eficiéncia na presencga de poucos cenarios aleatérios.
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O erro de generalizacdo para o GD apresenta uma grande oscilagdo com a
adicao de novos cenarios. Isso talvez esteja relacionado com a tendéncia maior
de o GD ficar retido em minimos locais, mesmo que o0s valores sejam
resultantes da média de 10 rodadas com diferentes inicializagdes.

A partir da adicdo do terceiro cenério, a vantagem inicial do GEO deixa de
ser relevante, com maior vantagem para o LM. Com a adicdo do quarto
cenario, os algoritmos passam a ter comportamento semelhante, com
vantagem de cerca de 2°C para o GD em comparacédo com o LM e de cerca de
1°C em comparagdo com o GEO. Isso € um indicativo de que a incluséo de
mais informagao relevante no treinamento das redes neurais as torna mais
resilientes as deficiéncias intrinsecas de cada algoritmo de treinamento.

Como o algoritmo GEO foi executado em conjunto com o GD, seria
esperado que a combinacdo desses algoritmos sempre apresentasse
resultados melhores ou pelo menos iguais ao algoritmo GD quando aplicado
isoladamente. Contudo, o fato do treinamento atingir um minimo mais baixo
nao significa necessariamente que a rede ira apresentar melhores resultados
de generalizagdo para cenarios nao treinados. Em outras palavras, um menor
erro de treinamento nem sempre resulta em um menor erro de generalizagao.

A Tabela 4.16 contém os valores para os erros de generaliza¢do, para

permitir a comparacao quantitativa entre os algoritmos.

Tabela 4.16. Erros médios de generalizagao para os trés algoritmos.

Erros Médios (°C)
GD LM GEO
HotCold 17,18 | 17,67 | 14,61
HotColdA 17,71 | 19,74 | 12,63
HotColdAB 6,37 12,13 5,34
HotColdABC 6,96 4,43 7,70
HotColdABCD | 2,28 4,33 3,42

Fonte: Producgé&o do autor.

Conjunto
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ApOs a inclusédo dos 4 cenarios aleatérios, o GD apresenta o melhor
resultado entre os trés algoritmos (2,28°C). O GEO é o segundo melhor, com
um erro médio de 3,42°C, um pouco mais alto do que o apresentado pelo GD.
O LM, por sua vez, apresenta um erro ligeiramente mais alto (4,33°C), mas que
também pode ser considerado um erro baixo dentro dos critérios estabelecidos.

Além dos erros médios, podem ser analisados também os melhores casos
de cada algoritmo, isto €, 0s casos nos quais os algoritmos apresentaram 0s
menores erros de generalizacdo. Estes menores erros sdo mostrados na
Tabela 4.17.

Tabela 4.17. Menores erros de generalizacdo para os trés algoritmos.

_ Menores Erros (°C)

Conjunto

GD LM GEO

HotCold 14,37 551 12,41

HotColdA 14,94 4,80 9,20

HotColdAB 1,46 1,93 1,39

HotColdABC 4,98 0,79 54

HotColdABCD 0,87 1,08 2,03

Fonte: Producéo do autor.

O algoritmo GD continua apresentando o melhor resultado com a inclusao
do quarto cenério aleatério, com um erro médio de apenas 0,87°C. Para esse
mesmo treinamento, 0 maior erro de generalizacdo observado foi de 2,8°C.
Ambos os valores estdo abaixo da meta de 5°C, referente ao requisito definido
para o Simulador Operacional. O algoritmo LM, desta vez, possui 0 segundo
melhor resultado ao final e apresenta erros baixos de generalizacdo desde o
conjunto HotCold.

A andlise desses resultados nos leva a conclusdo de que a definicdo dos
dados de entrada utilizados e a estratégia de treinamento das redes neurais €

mais importante do que a escolha do algoritmo de treinamento.
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A selecdo e otimizagdo do algoritmo de treinamento ndo deixam de ser
importantes. Porém, de nada serve um bom algoritmo de treinamento se a
informacédo que estad sendo apresentada a RNA ndo contém o conhecimento

relevante para que esta possa aprender e generalizar.

4.2.6 Satélite Amazonia-1

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados obtidos de generalizacao
para cenarios ndo treinados, para o Satélite Amazonia-1. Em funcdo do
aumento da escala e da complexidade desse satélite, foi decidido utilizar
apenas o algoritmo Gradiente Descendente para treinamento da rede neural.
Essa escolha se deve ao fato deste algoritmo ter apresentado melhores
resultados para o CubeSat, além de possuir um menor custo computacional em
comparacao com os demais algoritmos.

O modelo utilizado para as simula¢cdes do Amazonia-1 no software SINDA é
o proprio modelo usado atualmente pela equipe de engenharia térmica do INPE
para o desenvolvimento do Subsistema de Controle Térmico desse satélite.
Diferentemente do modelo do CubeSat que possuia apenas 21 nés térmicos,
dos quais foram utilizados 9 nés para o treinamento da RNA, o modelo do
Amazonia-1 possui 11736 nés, dos quais foram selecionados 50 para o
treinamento.

Esse modelo, inclusive, ja foi validado pelo Teste de Balango Térmico (TBT)
do satélite, o que garante a sua fidelidade com o sistema real que sera
colocado em o6rbita. Mais detalhes sobre o satélite Amazonia-1 podem ser
vistos na Subsecéo 4.1.3.

A Fig. 4.29 ilustra a arquitetura da RNA utilizada. As variaveis hrl a hr6
representam as taxas de aguecimento nas 6 superficies externas do satélite, as
variaveis Eql a Eq39 dizem respeito a poténcia dos equipamentos internos
selecionados para treinamento e as varidveis T1(z') a T50(z') sdo as

temperaturas geradas na saida da rede para o instante imediatamente anterior
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(At = 1 min). Dessa forma, tem-se um total de 95 parametros de entrada na
rede. Para fins de comparacdo, no treinamento com o modelo do CubeSat
eram apenas 18 parametros na camada de entrada.

A rede é composta ainda por 20 neurbnios na camada oculta. Foram
realizados testes com 10 a 70 neurdnios e o valor de 20 neurdnios foi 0 que
apresentou maior estabilidade nos resultados e, ao mesmo tempo, um baixo
erro de generalizacéo.

Os parametros utilizados para treinamento foram: tolerancia r = 0,00001,
taxa de aprendizagem n = 0,01 e constante de momentum a = 0,5. Em caso da
rede ndo convergir para a tolerancia especificada, o treinamento foi
interrompido apds 10° épocas.

Importante notar que o procedimento de recorréncia é diferente do utilizado
no caso do CubeSat, onde foram usadas as temperaturas esperadas do
instante anterior, extraidas do conjunto de treinamento, e ndo as temperaturas
geradas na saida da rede, como foi feito para o presente caso.

Foram gerados ao todo 12 cenarios no SINDA, sendo dois deles os cenarios
nominais quente (Hot) e frio (Cold), além de dez cenérios cujos parametros
foram definidos de forma aleatoria, dentro dos intervalos nominais para cada
variavel, denominados de A a J. Devido a grande quantidade de parametros
gue definem esses cenarios, os mesmos foram dispostos no Apéndice B.

Da mesma forma como no caso do CubeSat, primeiro foi realizado o
treinamento com os cenarios Hot e Cold, em seguida foram sendo adicionados
0s cenarios aleatdrios de forma gradativa e em treinamentos independentes. O
conjunto de treinamento para cada cenario possui 101 padrées. Dessa forma, o
conjunto de treinamento inicial (HotCold) possui 202 padrdes e o conjunto de
treinamento final, com a inclusdo de 5 cenarios aleatérios (HotColdABCDE)
possui 707 padrdes.

Para cada conjunto de treinamento foram realizadas 10 rodadas
independentes com diferentes inicializacbes aleatorias dos pesos, com o
objetivo de reduzir, na média, a tendéncia do algoritmo GD de ficar preso em

minimos locais.
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Figura 4.29. Arquitetura da RNA utilizada para a generalizacdo para o satélite
Amazonia-1.
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Fonte: Producé&o do autor.

Adicionalmente, foram selecionados dois cenarios (F e G) para serem
usados durante o treinamento para validacdo. O procedimento de validacao
consiste em, a cada intervalo pré-definido de épocas (neste caso foram
utilizadas 1000 épocas), verificar qual o erro dos valores gerados pela RNA
para um conjunto de dados ndo utilizados no treinamento. Dessa forma, o
conjunto completo de dados € separado em trés grupos: treinamento, validagéo
e teste. Ao final do treinamento, sdo selecionados os pesos da rede que

apresentaram o menor erro de validacdo. Esse procedimento evita o chamado
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overfitting, que seria a adaptacdo excessiva da rede ao conjunto de
treinamento, prejudicando a sua capacidade de generalizacdo (HAYKIN, 2001).
Na Fig. 4.30, sdo mostradas as curvas de temperatura obtidas para o

conjunto HotCold.

Figura 4.30. Curvas de temperatura referentes ao o conjunto HotCold para o satélite

Amazonia-1.
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Fonte: Producéo do autor.

Essas curvas de temperatura referem-se a 3 equipamentos TCE (Thruster
Control Electronics; Eletrénica de Controle dos Propulsores), Gyro_ICU (Gyro
Inertial Control Unit; Unidade de Controle Inercial do Sensor Giroscépico) e
SPE_WFI (WFI Signal Processing Electronics; Eletronica de Processamento de
Sinais da camera WFI) e 4 cenarios diferentes (Hot, Cold, H e J), para a rede
neural treinada apenas com os cenarios Hot e Cold. Esses equipamentos
foram selecionados por apresentar uma diferenca de temperatura suficiente

para permitir a sua visualizacdo de forma independente em um mesmo gréfico.
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Como esperado, as temperaturas geradas pela RNA para os casos treinados
Hot e Cold apresentam boa sobreposicdo com as simuladas no SINDA. Ja para
0s casos nao treinados H e J, a diferenca entre as curvas € significativa,

A seguir, na Fig. 4.31, podem ser vistas as curvas de temperatura para o
conjunto de cenérios HotColdAB.

Figura 4.31. Curvas de temperatura referentes ao o conjunto HotColdAB para o
satélite Amazonia-1.
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Fonte: Producé&o do autor.

As curvas produzidas pela RNA para os casos Hot e Cold continuam
apresentando um erro pequeno em comparacao com as geradas pelo SINDA,
apesar de haver diferencas perceptiveis em alguns pontos. As curvas para 0s
cenarios H e J, por sua vez, continuam distantes e apresentam algumas
oscilagdes (ou ruido) localizadas.

Os resultados para o conjunto HotColdABCDE s&o mostrados na Fig. 4.32.
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Figura 4.32. Curvas de temperatura referentes ao o conjunto HotColdABCDE para o
satélite Amazonia-1.
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Fonte: Producéo do autor.

Apesar do erro pequeno, as curvas para 0s cenarios treinados apresentam
algumas diferencas mais evidentes, especialmente para o cenério Cold. O
aumento do erro para 0s casos treinados, conforme sdo incluidos novos
cenarios, se deve ao fato que a rede neural deve se adaptar a todos os dados
de treinamento ao mesmo tempo. Em outras palavras, quanto maior o nimero
de cenérios apresentados durante o treinamento, maior sera a dificuldade da
rede se adaptar a cada um individualmente.

Considerando agora os cenarios nado treinados (H e J), observa-se que a
diferenca entre as curvas geradas pela RNA e pelo SINDA foi reduzida. As
oscilagbes localizadas também diminuiram sua intensidade, porém ainda
permanecem em algumas regides. Esse ruido se deve, principalmente, ao fato
gue, na maior parte dos cenarios, 0s equipamentos iniciam a oérbita ligados e,

em pontos especificos 0s mesmos sao colocados em modo standby.
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Os resultados para os conjuntos HotColdA, HotColdABC e HotColdABCD
nao foram mostrados para evitar repeticoes excessivas.

A Tabela 4.18. contém os valores dos erros medios de generalizacdo para
todos os conjuntos de dados, considerando apenas os casos de teste H, | e J,

nao utilizados no treinamento.

Tabela 4.18. Erros médios de generalizacdo para o satélite Amazonia-1, contendo

apenas 0s cenarios usados para teste.

. Erro médio (°C) Média
Conjunto

H I J Total
HotCold 9.4 7.3 8.2 8.3
HotColdA 5.4 4.8 5.0 5.1
HotColdAB 10.4 6.5 7.8 8.3
HotColdABC 2.2 9.4 2.4 4.7
HotColdABCD 54 5.3 4.7 51
HotColdABCDE | 4.5 2.7 4.8 4.0

Fonte: Producgé&o do autor.

A Tabela 4.19. contém os mesmos valores dos erros médios da tabela

anterior, porém agora incluindo também os casos F e G usados para validagao.

Tabela 4.19. Erros médios de generalizacdo para o satélite Amazonia-1, incluindo os

cenérios usados para validagéo.

. Erro médio (°C) Média
Conjunto

F G H I J Total
HotCold 11.8 10.1 9.4 7.3 8.2 9.4
HotColdA 8.3 4.1 54 4.8 5.0 5.5
HotColdAB 5.4 8.6 10.4 6.5 7.8 7.8
HotColdABC 5.5 4.7 2.2 9.4 2.4 4.9
HotColdABCD 4.5 4.2 5.4 5.3 4.7 4.8
HotColdABCDE 5.6 2.0 4.5 2.7 4.8 3.9

Fonte: Producé&o do autor.
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A Fig. 4.33 demonstra a evolucéo do erro médio de generalizagdo (Emg) para
cada conjunto. As duas curvas foram construidas a partir dos dados das
Tabelas 4.18 e 4.19. As linhas continuas sdo apenas guias para os olhos e a
linha tracejada representa o limite de 5°C, referente ao requisito de que o erro

de generalizacdo deve ser inferior a esse valor de temperatura.

Figura 4.33. Erro médio de generalizacdo em fun¢cdo do nimero de cenarios aleatorios
adicionados para o0 Amazonia-1.
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Fonte: Producéo do autor.

Ambas as curvas apresentam comportamento bastante semelhante. Apesar
da queda abrupta com a inclusdo do primeiro caso aleatorio, 0 Emg ndo foi
reduzido abaixo dos 5°C. Isso ocorreu somente apdés a adicdo do terceiro
cenario, voltando a aumentar um pouco para o quarto (considerando 0s casos
H, | e J apenas) e caindo novamente para valores proximos de 4°C apés a

inclusdo do quinto cenario aleatorio.
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Conforme citado anteriormente, o resultado descrito acima se refere a média
obtida a partir de 10 inicializacdes independentes dos pesos. Isso significa que
em algumas rodadas de treinamento foi possivel obter erros ainda mais baixos.
Por conseguinte, os menores erros médios de generalizagcdo, obtidos para a
melhor rodada de treinamento para o conjunto HotColdABCDE, assim como 0s
erros maximos (Emax) Observados para essa rodada, sdo mostrados na Tabela
4.20.

Tabela 4.20. Menores erros médios e erros maximos de generalizacdo para o melhor
caso de treinamento para o satélite Amazonia-1.

Cenrio Menor Emg Emax
(°C) (°C)

F 3.5 15.0

G 1.8 10.2

H 1.7 19.2

I 2.4 12.3

J 2.0 18.3

Média geral 2.3

Fonte: Producéo do autor.

Como pode ser visto nessa tabela, 0 menor Eng obtido para os cenarios ndo
treinados foi de 2,3°C. Este valor esta bem abaixo do requisito de 5°C, o que
significa que as temperaturas geradas pela RNA ficaram bem préximas dos
valores esperados, apesar do ruido apresentado nas curvas. Por outro lado,
em alguns pontos das curvas foram observados erros maiores, sendo que o
maior erro observado foi de 19,2°C para um dos nés e em um ponto especifico

da Orbita para o cenario H.
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4.3 Comparacao com Outras Metodologias

Nesta secdo a abordagem proposta e os resultados obtidos para o CubeSat
e o satélite Amazonia-1 na Sec¢éo 4.2 sdo comparados com duas metodologias
diferentes encontradas na literatura. No caso do CubeSat € realizada a
comparacao com a metodologia proposta por Manon et al. (2018), denominada
Método de Caracterizacdo Térmica de Satélites. Em seguida, os resultados
para 0 Amazonia-1 sdo comparados com uma interpolacdo realizada por meio

do método de Regressao Linear Multivariada.

4.3.1 Comparacdo com o Método de Caracterizacdo Térmica de Satélites

Esta subsecdo apresenta a comparagcao da abordagem proposta nesta Tese
para simulagdo térmica em simuladores operacionais de satélites com o
Método de Caracterizacdo Térmica de Satélites, proposto por membros da
agéncia espacial francesa (CNES) em Manon et al. (2018) (ver Subsecédo
2.2.1).

Apesar de o Cubesat utilizado no trabalho de Manon et al. (2018) e o
Cubesat modelado nesta Tese serem diferentes, ambos os trabalhos propéem
uma abordagem para o célculo da variacdo de temperatura de satélites a ser
aplicada a um Simulador Operacional. Considerando que os Cubesats séo
satélites construidos com padrdes de hardware bem definidos, a comparacao
agui é feita apenas para os resultados obtidos para o Cubesat (ver Subsecéo
4.1.2).

Na abordagem citada, para cada n6 do modelo e cada direcdo de uma fonte,
o fluxo total de calor recebido pelo né é calculado, que inclui o fluxo direto e o
fluxo refletido (incluindo sombras e reflexées mudltiplas). O fluxo total é
normalizado pelo fluxo direto, tornando-o independente da poténcia da fonte.
Esta operacéo é realizada para todas as direcdes discretizadas de uma esfera

centralizada no né.
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Para esse calculo é utilizado um pacote de andlise térmica chamado
THERMICA-SYSTEMA (AIRBUS, 2018), semelhante ao SINDA, e os
coeficientes resultantes das complexas trocas radiativas de calor entre 0os nés
do modelo, fontes de calor e dissipadores térmicos, sdo armazenados em
tabelas. Além disso, € realizada uma migracdo do modelo térmico nodal do
satélite para modelos de nos integraveis no simulador.

No Simulador, o valor da atitude e da posi¢do orbital do satélite permitem
determinar a direcdo das fontes de calor e, consequentemente, interpolar, nas
tabelas de coeficientes, o valor do fluxo total recebido.

Esse método foi implementado e validado em um modelo de um CubeSat
com cerca de 30 nos térmicos. De acordo com os autores, os resultados
obtidos mostram que a modelagem térmica no Simulador do CubeSat segue
perfeitamente as mudancas na temperatura calculadas pelo software
THERMICA, como pode ser visto na Fig. 4.34.

Figura 4.34. Comparacao entre as curvas de temperatura obtidas pelo THERMICA-
SYSTEMA e o CubeSat.

Node 401 to 412 SYSTEMA Node 401 to 412 CUBSAT

Fonte: Manon et al. (2018).

A diferenca maxima de temperatura observada pelos autores foi de 5°C. Nos
resultados obtidos nesta Tese, a partr da RNA para o CubeSat,
particularmente com o algoritmo GD, foi possivel atingir um erro médio de
generalizacdo de 0,87°C (vide Tabela 4.17) e um erro maximo de 2,8°C.
Apesar do modelo do CubeSat utilizado no trabalho de Manon et al. (2018) ser

diferente do modelo utilizado no presente trabalho, a comparacdo dos
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resultados obtidos indica que a abordagem proposta nesta Tese é uma
alternativa competitiva para o desenvolvimento do modelo térmico em

Simuladores Operacionais.

4.3.2 Comparacao com Regresséo Linear Multivariada

Nesta subsecdo, os resultados obtidos a partir da rede neural, para as
temperaturas do satélite Amazonia-1, sdo comparados com uma interpolacao
matematica realizada utilizando o método de Regresséo Linear Multivariada
(RLM), semelhante & aplicada tradicionalmente na literatura (PERPINAN,
1994).

O método RLM é um método estatistico utilizado para modelar a relacéo
entre um conjunto de variaveis independentes e outro de variaveis
dependentes relacionadas. Supondo que se dispde de p variaveis resposta:

Yy, s Yy (4.1)
estando associado a cada qual um grupo de k variaveis explicativas {Xy, ...,
X}, onde j =1, ..., p, pode ser definido para cada uma das p regressdées um
modelo linear geral (NOGUEIRA, 2007; MAIA, 2017):

Y, =Bo+XejBrj+ -+ XejBrj &  J=1..,p (4.2)
onde B; = [Boj, - Bkj]T €@ um vetor de parametros e & € o vetor de erros
associados.

De forma geral, o modelo pode ser escrito na forma matricial:

Y =XB +e (4.3)
A matriz B pode ser calculada por meio da seguinte equacéo:
B = XTX)"1(XTy). (4.4)

Esse modelo foi resolvido para o0 mesmo conjunto de cenarios utilizados
para o treinamento da RNA (Hot, Cold, A, B, C, D e E) e foi utilizado para
calcular as temperaturas para os cenarios F, G, H, | e J. Para o calculo de

inversdo da matriz, foi utilizada a biblioteca de funcdes de algebra linear
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LAPACK (Linear Algebra Package), mais especificamente a sua interface para
linguagem C, denominada LAPACKE (LAPACKE, 2018).

A Fig. 4.35 mostra as curvas de temperatura calculadas a partir do método
RLM.

As curvas geradas para os cenarios Hot e Cold, que foram utilizados para o
calculo da regressdo apresentaram um erro médio de 1,3°C e 1,2°C,
respectivamente. Porém, visualmente, as curvas apresentaram uma maior
divergéncia em comparacdo com as obtidas com a RNA (vide Fig. 4.33). Ja as
curvas para os cenarios que nao foram incluidos no célculo da regressao
(interpolados) apresentaram uma maior discrepancia do que quando

comparados com a RNA.

Figura 4.35. Curvas de temperatura calculadas pelo método RLM para o satélite
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O ruido também fica evidente nas curvas geradas pelo método RLM,
especialmente nos instantes iniciais da Orbita. Assim como no caso da rede
neural, isso se deve ao fato que na maior parte dos cenarios 0s equipamentos
iniciam a orbita ligados e, em pontos especificos 0s mesmos sdo colocados em
modo standby.

Os erros médios e maximos de interpolacdo podem ser vistos na Tabela
4.21.

Tabela 4.21. Erros médios e maximos de interpolagdo obtidos com o método RLM

para o satélite Amazonia-1.

Cenario Erro Medio Emax (°C)

(°C)

F 6.4 30.9

G 1.9 14.4

H 4.3 22.5

I 8.1 34.9

J 10.4 37.4
Média geral 6.2

Fonte: Producéo do autor.

Como pode ser visto nessa tabela, com o uso do método RLM o erro médio
de interpolacdo obtido foi de 6,2°C, o que é superior ao limite de 5°C
estabelecido como requisito para o Simulador Operacional, apesar de ter ficado
bem proximo desse valor. Os erros maximos de interpolacdo observados, por
outro lado, chegaram a atingir o valor de 37,4°C para o cenario J.

Comparando esses valores com o resultado obtido com a RNA mostrados
na Tabela 4.20, tem-se que o erro medio geral obtido com a RNA foi de 2,3°C,
0 que representa uma diferenca de quase 3,9°C para o valor obtido com o
RLM. Adicionalmente, o maior erro observado no caso da RNA foi de 19,2°C,

resultando em uma diferencga de 18,2°C para o RLM.
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Esses resultados evidenciam, portanto, a superioridade da metodologia
proposta com a rede neural artificial em comparacdo com a regressao linear

multivariada.

4.4 Analise do Tempo de Simulacéo

Conforme ressaltado na Secao 2.2, o modelo de comportamento térmico do
satélite no Simulador Operacional deve fornecer informacées em um intervalo
de tempo curto o suficiente para que o simulador como um todo seja executado
em tempo real. Por essa razdo, foram realizados testes de tempo de execugéo
em diferentes computadores para verificar o tempo de processamento
necessario para a RNA gerar 5 Orbitas para o satélite Amazonia-1. Os

resultados desses testes podem ser vistos na Tabela 4.22.

Tabela 4.22. Tempo médio para gerar 5 orbitas.

# Processador Tempo médio (s)

1 Intel Core i5 M 460 0,063

2 Intel Core i5 750 0,115

3 Intel Core i5-4590S 0,084
Média geral 0,088

Fonte: Producé&o do autor.

Os valores mostrados na tabela referem-se ao tempo médio para a RNA
gerar 5 Orbitas, calculado a partir de diversas rodadas independentes. De
acordo com o0s responsaveis pelo desenvolvimento dos Simuladores
Operacionais no INPE, o intervalo de tempo disponivel para o modelo térmico
gerar a distribuicdo de temperaturas em um ciclo de atualizagdo do simulador
esta entre 0,1 a 0,2s.

Dessa forma, considerando que no Simulador Operacional a rede neural s6

precisa gerar um ponto na Orbita a cada ciclo de atualizacdo, uma média geral
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de 0,088s, para gerar 5 Orbitas, representa um intervalo de tempo
suficientemente curto para atender os requisitos temporais de execucao do
modelo térmico no Simulador Operacional.

Para fins de comparacdo, o tempo necessario para o SINDA gerar as
mesmas 5 Orbitas para um cenario especifico do satélite Amazonia-1 € de
cerca de 10,6h.

Conclui-se, portanto, que a rede neural pode ser utilizada em um Simulador
Operacional para simular o comportamento térmico de um satélite em tempo
real de forma eficiente.

Uma desvantagem da rede neural proposta, € que como o tempo foi inserido
na rede de forma implicita, esta ndo pode fornecer as temperaturas para
qualquer intervalo de tempo, mas apenas no intervalo (ou multiplos deste) para
o qual ela foi treinada. No caso deste projeto, a RNA foi treinada para intervalos
de 1 minuto, porém este intervalo pode ser reduzido ou aumentado de acordo
com a conveniéncia, desde que os dados de treinamento contenham a
informacé&o no intervalo desejado.

No Apéndice C é apresentada uma discussdo mais aprofundada sobre a
integracdo do Modelo Térmico baseado em Rede Neural com os futuros

Simuladores Operacionais do INPE.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Ao longo deste projeto de Tese de Doutorado, foram realizadas extensas
simulacbes com o objetivo de verificar a aplicabilidade de Redes Neurais
Artificiais do tipo MLP, explorando todos o0s ajustes necessarios, para
determinar os valores de temperatura de um Satélite Artificial em Orbita da
Terra, ao longo do seu tempo de vida em operacao, atendendo aos requisitos
de um Simulador Operacional de Satélites.

Os estudos preliminares, realizados com aumento gradativo de
complexidade do satélite, indicaram que as RNAs do tipo MLP sdo capazes de
reproduzir as temperaturas de veiculos espaciais apresentadas durante o
treinamento, inclusive para um satélite de porte médio como o0 Amazonia-1 (ver
Secdo 4.1).

Contudo, apenas reproduzir os dados apresentados no treinamento da rede
neural ndo € suficiente para atender os requisitos de um Modelo Térmico de
um Simulador Operacional de Satélite. Por essa razdo, o foco da pesquisa foi
direcionado para a capacidade de generalizacdo das redes neurais artificiais,
isto &, habilidade destas responderem de forma adequada a dados nunca antes
apresentados, desde que estejam dentro do intervalo de valores das variaveis
de entrada.

Nesta Tese, foi avaliada a capacidade da RNA de fornecer dados de
temperatura em diversos pontos pré-definidos do satélite para quaisquer
cenarios intermediarios entre os casos extremos de maxima (quente) e minima
(frio) temperaturas, ndo apresentados durante o treinamento.

Além disso, a RNA foi avaliada quanto a sua resiliéncia, ou seja,
independente dos valores de entrada da rede (desde que sejam coerentes com
a realidade do satélite), esta deve ser capaz de gerar o comportamento térmico
correspondente o mais préximo possivel do satélite real em 6rbita da terra.

Essas caracteristicas das redes neurais foram verificadas a partir dos

resultados obtidos com a arquitetura proposta na Secéo 4.2. Nessa arquitetura,
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foram introduzidas na entrada da RNA informacdes especificas sobre as taxas
de aquecimento as quais o satélite esta sujeito ao longo da sua érbita em torno
da Terra e também os valores de temperatura para o instante imediatamente
anterior. Além disso, o tempo, que na Secao 4.1 era uma variavel de entrada
da rede, passou a ser tratado de foma implicita, pela propria variagdo das taxas
de aquecimento ao longo da érbita.

Essas caracteristicas da arquitetura, aliadas a estratégia de adicionar
cenarios aleatorios ao treinamento, se mostraram eficazes em potencializar a
capacidade de generalizagédo da RNA.

Trés algoritmos foram explorados: Gradiente Descendente, Levenberg-
Marquardt e Otimizacdo Extrema Generalizada. Para o modelo do CubeSat
(Subsecdes 4.2.1 a 4.2.5) os resultados dos trés algoritmos foram eficazes no
treinamento da rede neural, apresentando resultados equivalentes e atingindo
erros de generalizacdo bem abaixo do limite de 5°C (valor definido como
requisito para o Simulador Operacional).

Considerando os resultados para o satélite Amazonia-1 (Subsecéo 4.2.6), no
melhor caso foi obtido um erro médio de generalizacdo de 2,3°C, o que pode
ser considerado um excelente resultado se for levado em conta o requisito de
5°C e a complexidade do satélite. Por outro lado, o erro maximo de
generalizacdo observado foi de 19,2°C. Apesar de ser expressivo, esse erro foi
observado para um dos nés (dentre os 50 considerados), em um ponto
especifico da orbita e para um cenario ndo treinado especifico. Esse erro mais
elevado se deve a presenca do ruido presente nas curvas geradas pela RNA,
gue esta relacionado com a complexidade da informacdo que a rede neural
precisa adquirir, considerando o comportamento térmico de 50 ndés para
diversos cenarios diferentes.

Os resultados com uso da arquitetura da RNA proposta foram comparados
com o0s seguintes métodos da literatura (Secdo 4.3): (i) Método de
Caracterizacdo Térmica de Satélites (MANON et al., 2018); e (i) Método de
Regressao Linear Multivariada.
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A comparacédo dos resultados obtidos com a RNA proposta aplicada ao
CubeSat e com o Método de Caracterizacdo Térmica de Satélites, também
aplicada a um CubeSat, demonstrou que ambas as solucdes sédo capazes de
gerar temperaturas proximas ao satélite real, com um erro maximo de 5°C para
0 Método de Caracterizagdo Térmica contra um erro maximo de 2,8°C para a
RNA. Apesar dos modelos utilizados ndo serem os mesmos, esse resultado
indica que a abordagem proposta nesta Tese € competitiva em comparacéo
com os resultados mais recentes encontrados na literatura (ver Subsecao
4.3.1).

Os resultados obtidos com a RNA proposta aplicada a um satélite real de
médio porte, o satélite Amazonia-1, foram comparados com o Método de
Regressao Linear Multivariada (RLM) aplicado ao mesmo conjunto de cenarios
utilizado para treinamento da RNA, com o objetivo de construir um modelo
matematico. Esse modelo matematico foi, em seguida, utilizado para calcular
as temperaturas dos mesmos cenarios ndo aplicados no treinamento da rede
neural (ver Secéo 4.3.2). Com o método RLM o erro médio observado foi de
6,2°C que, apesar de ser relativamente baixo, estad acima do limite de 5°C.
Além disso, o maior erro observado foi de 37,4°C, o que é bastante elevado.
Por outro lado, com a RNA o erro médio foi de 2,3°C e o0 maximo de 19,2°C.

Finalmente, foi realizada uma comparacdo do tempo de processamento
necessario para que a rede neural gere as temperaturas para 5 6rbitas para um
cenario especifico em comparagdo com o tempo necessario para simular essas
mesmas 5 Orbitas utilizando o software SINDA. No caso da RNA o tempo
meédio foi de 0,088s, enquanto no SINDA foram necessarias cerca de 10h,
mostrando o potencial da solucdo proposta nesta Tese, utilizando redes
neurais artificiais para realizar simulagdes em tempo real (vide Secéo 4.4).

Os resultados obtidos nesta tese indicam que é possivel definir uma
arquitetura e um conjunto de parametros para que redes neurais possam ser
usadas como base para a construcdo do Modelo Térmico de Satélites para

Simuladores Operacionais. Esta solucdo se mostrou viavel, tendo apresentado

121



resultados compardveis (nos casos estudados) as principais metodologias
encontradas na literatura.

Os resultados obtidos nesta Tese representam uma contribuicdo para o
estado da arte da Engenharia de Sistemas Espaciais, mais especificamente
para o desenvolvimento do Modelo Térmico de Simuladores Operacionais de
Satélites. No Apéndice C consta uma discussdo de como a solugcédo proposta

podera ser utilizada nos Simuladores Operacionais do INPE.

Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se treinar a RNA para simular a transicéo
para o estado de emergéncia do satélite Amazonia-1. O estado de emergéncia
€ acionado quando ha a possibilidade de dano ou perda de controle do satélite.
Nesse estado todos os sistemas ndo essenciais sao desligados e o satélite
assume uma atitude diferente da normal mantendo a iluminacdo nos painéis
solares e mantendo o controle térmico.

Visando melhorar a precisdo dos resultados, reduzindo principalmente os
erros maximos observados, poderdo ser exploradas outras estratégias, tais
como: (i) aumentar ainda mais 0 numero de cenarios apresentados no
treinamento; (ii) reduzir o intervalo de tempo de 1 min para 1s, aumentando,
consequentemente, o nimero de padrbes de treinamento para cada cenario;
(iii) utilizar uma RNA com mais de uma entrada atrasada, isto €, utilizando dois
ou trés instantes anteriores; e (iv) utilizar outras metodologias para o
treinamento, como a metodologia das Derivadas Instantaneas (WANG e LIN,
1998) e/ou a metodologia das Derivadas Médias (TASINAFFO; RIOS NETO,
2003).

Outro aspecto importante a ressaltar € que a metodologia utilizada nesta
Tese pode ser aplicada também para outros problemas que envolvam a
simulacdo em tempo real de sistemas fisicos e, de forma mais geral, para
casos nos quais haja interesse em simular um sistema fisico a partir de um

conjunto de dados que seja representativo do seu comportamento dinamico,
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especialmente quando ndo houver um modelo matematico que descreva o

sistema.
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APENDICE A - DADOS DE TREINAMENTO PARA O CUBESAT

Neste apéndice € mostrado um exemplo do conjunto de treinamento (cenario

Hot) utilizado para o modelo do CubeSat.

Tempo Hrl Hré Eql Eqg2 Eq3 T1 T9
0.000000 0.000000 134.489752 .800000 .400000 .600000 18.299652 .036587
60.000000 39.252747 136.780421 .800000 .400000 .600000 18.419012 .157823
120.000000 81.595494 140.504336 .800000 .400000 .600000 18.535354 .300945

5880.000000 0.000000 134.550526 .800000 .400000 .600000 18.035639 .757589
5940.000000 0.000000 133.637384 .800000 .400000 .600000 18.170273 .907127
6000.000000 0.000000 134.489752 .800000 .400000 .600000 18.298991 .035725
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APENDICE B — CENARIOS SIMULADOS PARA O AMAZONIA-1

Neste Apéndice, sdo mostrados 0s parametros que caracterizam 0s

diferentes cenarios simulados para o satélite Amazonia-1, cujos resultados

constam da Subsecéao 4.2.6.

hot cold A B C D E F G H | J
Albedo 0.420 0.340 0.383 0.377 0.397 0.362 0.355 0.406 0.346 0.390 0.374 0.341
Solar [W/m?] 1418.000{1326.000/1357.000/1367.000|1355.000|1379.000|1407.000|1365.000{1380.000{1375.000{1344.000|1338.000
Terrestre [W/m?] | 233.000 | 208.000 | 209.200 | 221.000 | 226.000 | 221.900 | 209.200 | 215.600 | 221.800 | 221.900 | 223.400 | 231.900
ACE 22.000 | 12.000 | 13.800 | 14.400 | 21.700 | 16.100 | 13.900 | 18.100 | 16.300 | 18.400 | 19.100 | 16.200
Battery 1 2.790 2.300 2.610 2.800 2.540 2.570 2.330 2.590 2.500 2.760 2.540 2.750
Battery 2 2.790 2.300 2.590 2.570 2.750 2.610 2.540 2.800 2.540 2.500 2.760 2.330
Battery 3 2.790 2.300 2.750 2.590 2.610 2.540 2.570 2.500 2.760 2.330 2.540 2.800
Battery 4 2.790 2.300 2.570 2.540 2.330 2.590 2.760 2.610 2.750 2.800 2.500 2.540
GPS Receiver 11.700 | 9.300 | 11.440 | 10.790 | 9.500 | 11.350 | 11.460 | 10.580 | 10.890 | 10.240 | 9.320 | 11.190
GYRO EM 30.000 | 21.600 | 26.200 | 22.300 | 29.800 | 24.700 | 27.500 | 29.700 | 28.000 | 29.600 | 23.500 | 25.900
GYRO ICU 0.150 0.080 0.086 0.080 0.119 0.105 0.146 0.132 0.081 0.148 0.082 0.094
LNA 0.650 0.650 0.650 0.650 0.650 0.650 0.650 0.650 0.650 0.650 0.650 0.650
Magnetotorquer 1| 2.700 0.000 2.080 1.860 0.060 0.800 0.040 0.770 0.670 0.590 1.750 0.780
Magnetotorquer 2| 2.700 0.000 0.060 0.670 0.770 0.780 2.080 0.590 0.800 1.750 0.040 1.860
Magnetotorquer 3| 2.700 0.000 0.670 2.080 0.800 0.040 0.590 0.060 1.750 0.770 0.780 1.860
OBDH 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500 | 32.500
PCDU * 6.300 | 19.600 | 56.000 | 53.300 | 55.800 | 22.900 | 45.800 | 33.600 | 21.800 | 35.100 | 26.000
Reaction Wheel 1 ** 6.700 | 119.700 | 69.600 | 48.300 | 150.400 | 132.500 | 101.800 | 155.400 | 55.500 | 109.200 | 141.800
Reaction Wheel 2 *x 6.700 | 55.500 | 150.400 | 101.800 | 69.600 | 141.800 | 48.300 | 109.200 | 132.500 | 119.700 | 155.400
Reaction Wheel 3 ** 6.700 | 101.800 | 141.800 | 132.500 | 109.200 | 119.700 | 155.400 | 55.500 | 69.600 | 150.400 | 48.300
Reaction Wheel 4 *x 6.700 | 132.500 | 119.700 | 155.400 | 141.800 | 55.500 | 69.600 | 48.300 | 150.400 | 101.800 | 109.200
SADA 1 6.500 5.100 5.810 5.730 6.240 6.270 6.000 5.960 5.880 6.500 5.960 5.210
SADA 2 6.500 5.100 6.240 6.500 5.810 5.960 5.730 5.880 5.210 5.960 6.270 6.000
SADE 17.500 | 10.950 | 16.870 | 15.440 | 13.910 | 13.170 | 12.000 | 15.500 | 15.370 | 13.610 | 12.450 | 15.960
Star Sensor 1 13.500 | 0.225 6.790 7.950 | 11.220 | 7.090 9.600 0.290 7.440 9.190 6.020 0.620
Star Sensor 2 13.500 | 0.225 | 11.220 | 9.600 6.020 0.290 9.190 0.620 6.790 7.440 7.950 7.090
TCE 0.800 0.000 0.800 0.800 0.800 0.800 0.800 0.800 0.800 0.800 0.800 0.800
TT&C 1 6.500 6.500 6.500 | 12.400 | 6.500 | 19.300 | 6.500 6.500 6.500 | 10.600 | 6.500 6.500
TT&C 2 rkk 6.500 | 19.100 | 0.000 8.700 0.000 6.800 | 20.900 | 9.000 0.000 8.800 | 18.900
BPF il 0.000 1.300 1.800 3.000 6.600 6.800 7.900 6.100 2.700 7.900 9.500
DC/DC 10.400 | 6.420 8.050 6.490 8.110 | 10.090 | 8.790 6.800 8.980 6.610 | 10.280 | 8.880
EPC1 rrx 0.100 8.100 0.000 8.200 3.000 0.000 5.200 3.400 2.000 1.500 0.000
EPC 2 0.100 0.100 0.100 4.900 0.100 0.100 6.900 0.100 0.100 0.100 0.100 2.700
HPS rrx 0.000 0.980 0.300 0.900 0.730 0.220 0.890 0.140 0.170 0.760 0.400
QPSK-TX rrk 0.000 | 11.300 | 7.000 4.100 9.800 1.300 | 11.400 | 7.100 3.200 1.800 7.800
RTU 1 5.700 5.300 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500
RTU 2 5.700 5.300 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500 5.500
SDC rxx 0.000 4.500 2.400 2.800 0.400 0.900 0.100 4.800 2.900 2.800 4.800
SPE el 6.700 | 48.100 | 30.000 | 34.700 | 27.700 | 38.300 | 12.500 | 8.200 | 55.000 | 51.900 | 36.500
SSR 10.800 | 10.080 | 10.800 | 10.800 | 10.800 | 10.800 | 10.800 | 10.800 | 10.800 | 10.800 | 10.800 | 10.800
TWT 1 el 0.000 0.000 | 18.700 | 0.000 | 34.400 | 2.700 7.200 | 32.000 | 37.200 | 0.000 | 33.600
TWT 2 0.000 0.000 | 16.100 | 0.000 | 23.900 | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 | 41.100 | 0.000

* inicia em 57.0W e decai para 15.8W em t=3980s.
** inicia em 161.6W; decai para 26.8W em t=180s; retorna para 161.6W em
t=720s; e decai novamente para 26.8W em 900s.
*** jniciam no seu valor nominal (vide abaixo) e decaem para standby em

t=1200s.

Valores nominais: TT&C2=21.0W; BPF=10.3W; EPC1=9.0W: HPS=1.0W;
QPSK-TX=12.0W; SDC=5.3W; TWT1=45.0W.
TT&C2=6.5W;

Valores

de

standby:
TX=SDC=TWT1=0.0W.
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APENDICE C - INTEGRACAO NO SIMULADOR DO INPE

Neste Apéndice é discutido como a solucao proposta nesta Tese, poderé ser
integrada como um Modelo Térmico nos futuros Simuladores Operacionais
desenvolvidos no INPE.

De acordo com o documento de Especificacdo de Requisitos para o Modelo
de Satélite do Simulador Operacional dos Satélites CBERS-3&4 (INPE, 2016b),
este simulador deve representar o comportamento do satélite por meio da
simulacdo dos seus subsistemas. Os subsistemas representados sao:
Suprimento de Energia, Supervisdo de Bordo, Telemetria e Telecomando,
Controle de Orbita e Atitude e Controle Térmico, além dos subsistemas da
carga util.

O Modelo Térmico utilizado no Simulador dos Satélites CBERS-3&4 consiste
em um modelo simples baseado em regras. De acordo com o documento de
requisitos esse modelo deve simular a variagdo da temperatura nos termistores
(sensores de temperatura) dentro do intervalo de valores nominais. Os valores
sao incrementados ou decrementados de acordo com o estado de operacao de
cada equipamento e se o satélite esta sendo iluminado ou se esta em regido de
sombra (eclipse). Em outras palavras, a operacao desse modelo obedece as
seguintes regras:

I. Os valores de temperatura sdo mantidos em um intervalo de valores
entre um maximo e um minimo pré-definidos;

II. O valor a ser acrescido ou decrescido da temperatura € iniciado em
um valor maximo e é reduzido conforme o termistor se aproxima dos
seus limites;

lll. Os valores dos termistores sdo incrementados quando:

a. O satélite é iluminado; e
b. O equipamento esta ligado ou carregando (no caso das
baterias).

IV. Os valores dos termistores sao decrescidos quando:

a. O satélite esta em eclipse; e
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b. O equipamento estd desligado ou em standby, ou
descarregando (no caso das baterias).

As entradas desse modelo sdo o estado de iluminacdo do satélite, os
parametros do banco de dados representando os termistores e o estado de
operacéo dos equipamentos simulados.

No caso do Modelo Térmico baseado em Rede Neural Artificial, conforme
proposto nesta Tese, as entradas sdo dadas pelas taxas de aguecimento nas
superficies do satélite e pelo estado de operacédo dos equipamentos.

A informacdo sobre o estado de operagdo dos equipamentos j4 esta
disponivel nos modelos de cada subsistema, podendo ser obtida a partir
destes.

Por outro lado, as taxas de aquecimento nas superficies, devem ser
calculadas previamente em um software de analise térmica, como o SINDA
(C&R TECHNOLOGIES, 2013). Como essas taxas também sdo necessarias
para o treinamento da RNA, ndo ha necessidade de nenhum esfor¢o adicional
para obté-las.

No caso de satélites de 6rbita Sol-sincrona, como é o caso dos satélites da
série CBERS e Amazénia desenvolvidos no INPE, o angulo entre o plano da
Orbita e um vetor com origem no centro do Sol apontando para o centro da
Terra é sempre fixo. Isso facilita o calculo, pois para uma determinada distancia
fixa da Terra ao Sol as taxas de aquecimento sdo sempre as mesmas ao longo
da Orbita do satélite. Neste caso, a Unica variavel a ser considerada é a
variacdo da distancia da Terra ao Sol, ao longo da sua 6érbita. Dessa forma, as
taxas de aguecimento podem ser parametrizadas em funcdo da distancia da
Terra ao Sol.

Outra questdo importante é a sincronizacdo do modelo com o ciclo de
atualizacao do simulador. O tempo de execucdo do simulador e também dos
diferentes modelos é gerenciada por um componente denominado Scheduler
(agendador). O Scheduler agenda a execug¢ao dos modelos no simulador em

uma ordem pré-definida. Os modelos podem ser agendados de forma ciclica
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(em multiplos de uma frequéncia base) ou em funcdo de eventos assincronos
(p.ex. a chegada de um telecomando).

Atualmente, a frequéncia base do Simulador Operacional do INPE é de 1s,
isto é, a cada 1s é realizado um ciclo de atualizagdo do simulador. Os modelos
sdo executados em multiplos dessa frequéncia base. Em outras palavras, 0s
modelos cuja execucdo € mais rapida sdo processados a cada ciclo de 1s,
enguanto os modelos com execucdo mais demorada sdo processados a cada
2s, 3s, ou mais, conforme seja necessario para o0 modelo concluir sua
execucao e fornecer as suas saidas.

Conforme foi analizado na Subsecéo 4.4, com a rede neural € possivel gerar
5 orbitas divididas em 100 minutos em um tempo médio de processamento de
0,088s (em processadores utilizados em computadores desktop e laptop
comuns). Ou seja, o modelo proposto € capaz de gerar a distribuicdo de
temperaturas no satélite a cada ciclo de atualizacéo de 1s.

Nas simulacdes realizadas nesta Tese a RNA foi treinada com dados no
intervalo de 1min, porém esse intervalo pode ser reduzido para atender o0s
requisitos do Simulador. Em Ultima instancia, cabera aos especialistas em
controle térmico definirem qual o intervalo de atualizacao ideal para o Modelo

Térmico.
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APENDICE D - LISTA DE ARTIGOS PRODUZIDOS

Neste Apéndice séo listados os artigos produzidos ao longo do projeto de

Doutorado. Os artigos sdo mostrados de acordo com a data em que foram

elaborados:

Titulo: “Towards Spacecraft Real-Time Thermal Simulation with
Artificial Neural Networks”, apresentado no 23 ABCM International
Congress of Mechanical Engineering — COBEM 2015;

Titulo: “Reproducing Amazonia-1 Satellite Thermal Behavior with
Artificial Neural Networks, apresentado no 7° Workshop em
Engenharia e Tecnologia Espaciais do INPE — WETE 2016;

Titulo: “Real-Time Cubesat Thermal Simulation using Artificial Neural
Networks”, apresentado na 4™ Conference of Computational

Interdisciplinary Science — CCIS 2016.
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