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RESUMO

Os modelos térmicos sdo fundamentais na fase de projeto conceitual de
satélites. A construcdo desses modelos requer pericia e muitas vezes a
utilizacdo de ferramentas de software comercial que podem nao estar
prontamente disponiveis para muitos desenvolvedores de CubeSat,
especialmente universidades. O fator de forma CubeSat permite a reutilizac&o
de modelos térmicos mais facilmente. Modelos particulares podem ser
derivados de um modelo mais genérico, ajustando os pardmetros de projeto a
solucéo especifica a ser considerada. Ja foi demonstrado que Redes Neurais
Artificiais (RNAs) podem ser utilizadas como substitutos dos modelos térmicos,
na simulacdo de temperaturas de satélite em orbita. Neste trabalho é mostrado
que é possivel construir uma RNA para prever com alta precisdo o
comportamento térmico de um modelo térmico genérico de um CubeSat 1U.
Parametros de projeto térmico, disponiveis na fase conceitual de misséo, séo
utilizados como entradas da RNA. Para o modelo térmico considerado, a RNA
treinada pode simular as temperaturas do CubeSat em diferentes missdes e
cenarios operacionais. Uma biblioteca de tais substitutos permite aos
desenvolvedores que ndo tém acesso as ferramentas de software de
modelagem e simulacdo térmica, uma forma de estimar, mesmo que
aproximadamente, o comportamento térmico em 6érbita do seu CubeSat.

Palavras-chave: Modelo Térmico. CubeSat. Redes Neurais Artificiais.
Simulagéo Térmica. Inteligéncia Artificial.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO SUPPORT CUBESATS THERMAL
SIMULATION DURING CONCEPTUAL DESIGN

ABSTRACT

Thermal models are fundamental in the satellite conceptual design phase.
The construction of those models requires expertise and often the use of
commercial software tools which may not be readily available for many
CubeSat developers, especially universities. The CubeSat form factor allows
the reuse of thermal models more easily. Particular models may be derived
from a more generic one, by adjusting the design parameters to the specific
solution being considered. It has already been shown that Artificial Neural
Networks (ANN) can be used as surrogates for thermal models, in the
simulation of on orbit satellite temperatures. In this work is shown that it is
possible to build an ANN to predicting with high accuracy the thermal
behavior of a generic 1U CubeSat thermal model. Standard thermal load
figures, available in the conceptual development phase are used as inputs of
the ANN. For the thermal model considered, the trained ANN can simulate
the CubeSat’s temperatures in different missions and operational scenarios.
A library of such surrogates would allow developers that have not access to
thermal model software tools, with a way to estimate, even if approximately,
the on-orbit thermal behavior of their CubeSat.

Keywords: Thermal Model. CubeSat. Artificial Neural Networks. Thermal
Simulation. Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

CubeSat é um conceito de pequenos satélites organizados em unidades (U) de
estruturas cubicas de 10 cm de aresta. Estas unidades sdo combinadas para
formacdo de estruturas a partir de uma unidade (1U), como pode ser
observado na Figura 1.1. Através do uso de CubeSats o projeto de
desenvolvimento de pequenos satélites € padronizado, reduzindo tempo e
custos de desenvolvimento, e aumentando a acessibilidade ao espaco
(MEHRPARVAR et al., 2013). O programa de desenvolvimento de CubeSats
teve inicio com uma colaboracdo entre as universidades Cal Poly e Stanford,
ap0s a experiéncia adquirida na missdao OPAL, dando inicio a uma nova
geracdo de satélites. O programa foi tdo bem-sucedido que, em um curto

intervalo de tempo, varias instituicbes mostraram interesse (HEIDT et al, 2000).

Figura 1.1. — Diferentes configuracdes de CubeSats.

1U 1.5U 2U 3U 6U 12U

Fonte: Mabrouk (2015).

A combinacdo de uma plataforma padrdo que utiliza COTS, o fator de forma
PC/104 para a eletrbnica e o sistema P-POD para integrar o satélite com o
lancador, bem como com o0s avangos na miniaturizacdo da eletronica e
hardware de alto desempenho, contribuiram para o crescimento do uso de
CubeSats em todo o mundo (CAPPELLETTI; ROBSON, 2021).



A Figura 1.2 apresenta um registro da quantidade de picosatélites — satélites
com 100g a 1kg, nanosatélites — satélites com 1lkg a 10kg e CubeSats
lancados desde 1998. Considerando apenas CubeSats, desde o primeiro
lancamento em 2003, até janeiro de 2023, foram lancados 1960 CubeSats
(KULU, 2023). E possivel notar que a grande maioria dos nanosatélites
seguem o padrdo CubeSat, evidenciando a popularidade e sucesso deste

conceito.

Figura 1.2. — Quantidade de nanosatélites lan¢cados por tipo ao longo do tempo.
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Il Other nanesats (1-10 kg)
Il 16U Cubesat
B 12U Cubesat
I Other CubeSats
[l 8U (4x2U) CubeSat
46U CubeSat
3U Cubelat
2U CubesSat
1.5U CubeSaf
1U CubeSat
0.25U CubeSat
Nanosats.eu (2022 June) prediction

650 633
600
550

500

IS
w
(@)

435

IS
o
(e]

297

Nanosatellites
w
[42]
(@]

244

[ne]
[62]
(o]

200

150

100

50

88

25

22
1 9
2 w2 4

14 19

10 12

142

129

86

10

2
b g

O I T N S R - TR S TP NP, PR S S S WP SN R« WP SR S
AC 07 AOF A0 07 0P O AP AT A A A AT AT AN AT A AN N
FFPFFFFEFE DS DB DD D D D B P G FF F S

Fonte: Kulu (2023).

A configuracéo de trés unidades (3U) teve a maioria dos langcamentos, seguida
das unidades 1U e 6U. A configuragdo com menor variagdo entre arquiteturas é
a 1U, dado que um grande volume é ocupado por subsistemas essenciais
como comunicacgao, poténcia e On-Board Data Handling (OBDH), resultando
num pequeno volume disponivel para as cargas uteis. Contudo, a configuracao
1U é normalmente a porta de entrada para as instituices, especialmente

universidades.



O baixo custo e o tempo de desenvolvimento reduzido, em comparacdo com 0s
satélites convencionais, atrairam o mundo académico e mais recentemente a
indastria na utilizacdo de CubeSats. De fato, embora inicialmente fossem
sobretudo projetos universitarios, apos o lancamento de mil CubeSats, cerca
de 60% dos projetos foram desenvolvidos pelo setor comercial (VILLELA et al.,
2019).

Cappelletti e Robson (2021) destacaram as missdes do CubeSats relacionadas
com uma vasta gama de aplicagbes como sensoriamento remoto da Terra,
telecomunicacdes, astronomia, experiéncias cientificas, demonstradores de
tecnologia e até mesmo exploracdo do espaco profundo. Uma revisdo das
aplicacdes de CubeSats em missdes de sensoriamento remoto da Terra e
missdes cientificas pode ser encontrada em Selva e Krejci (2012) e Poghosyan

e Golkar (2017), respectivamente.

Embora os pequenos satélites, especialmente CubeSats, tragam ganhos em
tempo de desenvolvimento e economia de custos, também colocam muitos
desafios ao seu processo de concepcdo e aplicacdo eficaz. Estes obstaculos
devem-se principalmente a restricdes na producédo de energia, transmissao de

dados, caréncia de propulsao e controle térmico (HEIDT et al., 2000).

O uso extensivo de modelagem e simulacao durante o desenvolvimento de um
satélite é essencial para ganhos em desempenho, confiabilidade e economia
de custos. O nivel de complexidade e detalhe dos modelos deve evoluir de
acordo com o progresso no desenvolvimento do projeto (HIRSHORN; VOSS;
BROMLEY, 2017).

Existem varias ferramentas computacionais para modelagem e simulagéo
térmica de satélites, por exemplo, Thermal Desktop (TD)/SINDA/FLUINT,
Thermica/SYSTEMA e ESATAN. Estas ferramentas podem ser usadas para
construir modelos com altos niveis de fidelidade. Contudo, podem nao estar
disponiveis para alguns desenvolvedores de CubeSats, particularmente nas
universidades, o que os pode impedir de avaliar adequadamente o

comportamento térmico do satélite.



Na fase conceitual do processo de desenvolvimento, sao utilizados modelos
simplificados para conceber e avaliar o comportamento térmico do satélite, uma
vez que muitos parametros de concepcdo podem ainda ser desconhecidos ou
serem estimativas aproximadas de primeira ordem. Além disso, nesta fase
realizam-se muitas analises de trade-off sobre diferentes opcbes de projeto
térmico, um processo geralmente tomado num calendario restrito,
principalmente se estiver acontecendo em um centro de engenharia
concorrente, tal como o Centro de Projeto Integrado de Missbes Espaciais
(CPRIME) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (DE SOUSA;
CHAGAS, 2023).

O fator de forma CubeSat e o0 uso extensivo de COTS torna possivel a criagéo,
até certo ponto, de modelos térmicos "padrdo" que podem ser utilizados e
reutilizados para diferentes missées (NIJENHUIS et. al, 2020). Modelos
térmicos que podem ser concebidos através de Redes Neurais Atrtificiais
(RNA), como realizado por Reis Junior et al. (2021), onde RNAs foram
utilizadas para simular o comportamento térmico de satélites em simuladores
operacionais (REIS JUNIOR; AMBROSIO; DE SOUSA; SILVA, 2021).

Tendo em vista as caracteristicas do padrdo CubeSat, RNAs podem ser Uteis
como uma ferramenta genérica de simulacdo térmica para apoiar o projeto
conceitual, no caso de ferramentas computacionais convencionais para a

(M&S) térmica de satélites ndo estarem disponiveis.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é apresentar como uma RNA pode ser usada para
simular o comportamento térmico de um CubeSat 1U genérico em diferentes
cenarios operacionais com parametros disponiveis na fase conceitual de

missao.

A RNA desenvolvida € capaz de reproduzir os resultados de simulagdo de uma
ferramenta computacional de (M&S) térmica de satélites com elevada acuréacia.

A reproducdo desta metodologia para diferentes arquiteturas de CubeSats



poderda viabilizar o desenvolvimento de uma ferramenta de simulacdo térmica

para aplicacGes na fase de projeto Conceitual de CubeSats.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secéo 2 apresentada uma
contextualizacdo do projeto térmico do CubeSats e um breve panorama sobre
os conceitos de RNAs e a sua utilizacdo na M&S térmica de satélites. Na
Secao 3 a metodologia utilizada nesta pesquisa sera apresentada e na Secéo 4
serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com as previsfes da
RNA.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Projeto térmico

O objetivo do projeto térmico de satélites € garantir que todos seus
componentes permanecam dentro dos limites de temperatura estabelecidos,
nos diversos cendrios e ambientes que o satélite estiver ao longo do seu ciclo
de vida. A utilizacdo de modelos térmicos como ferramentas para auxiliar o
projetista térmico nas tomadas de decisdo durante o desenvolvimento e
operacdo do satélite, contribuem para o aumento da confiabilidade,
desempenho e reducgéo custos de desenvolvimento.

Os modelos térmicos tém por objetivo determinar as temperaturas do satélite
em funcdo de variaveis de projeto em determinadas condi¢cdes de contorno.
Podem ter os mais diversos niveis de detalhe e complexidade. De acordo com
Hirshorn, Voss e Bromley (2017), o nivel de complexidade e de detalhamento
dos modelos deve evoluir de acordo com o avanco no desenvolvimento do

projeto.

E recomendado que o projetista térmico esteja presente desde a fase
conceitual de missdo, com modelos corretamente dimensionados em maos.
Assim, o devido suporte a tomada de decisao na perspectiva do projeto térmico

pode ser realizado de forma &gil e mais assertiva.

Durante o seu ciclo de vida, o satélite passa por diferentes ambientes térmicos
como laboratérios de integracdo e testes e ambientes para transporte. Estes
ambientes sdo controlados. Durante o langamento, o satélite deve suportar
elevados niveis de vibracdo, mas € protegido termicamente pelo lancador até
atingir elevadas altitudes. E em 6rbita onde o satélite é operado e, do ponto de
vista térmico, € o ambiente mais critico e hostil. Modelos térmicos séo

elaborados para simulagcdo do comportamento térmico em orbita.

Segundo Gilmore (2002) o principio para desenvolver um sistema de controle
térmico de um satélite em Orbita da Terra € o balango térmico entre a energia

térmica emitida (Qg) pelo satélite, na forma de radiagéo infravermelha (IV) e a



soma da energia dissipada (Qp) pelos componentes eletrbnicos internos do
satélite com a energia absorvida (Q4) pelo satélite proveniente do ambiente
espacial. Isso esta expresso na Equacao 2.1.

Qe =04+ Qp (2.1)

Para satélites em oOrbita baixa (400 a 2000 km de altitude), o calor absorvido
pelo satélite por meio das cargas térmicas externas sdo a radiacdo solar direta,
albedo e radiacdo térmica da Terra, como apresentado na Figura 2.1.

Figura 2.1. — Cargas térmicas externas sobre um satélite no ambiente espacial.
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Fonte: Adaptado de Abdelkhalek (2019).

A radiacdo solar é emitida em uma grande faixa de frequéncias do espectro
eletromagnético. A maior intensidade esta na faixa da luz visivel e
infravermelho, como é possivel observar na Figura 2.2. E uma fonte de energia
bastante estavel, que varia pouco com o ciclo solar de 11 anos. No entanto, a
intensidade recebida pelo satélite tem uma variacdo de cerca de 3,5% por

conta da orbita da Terra ao redor do Sol ser eliptica, ou seja, a distancia Sol-



Terra ndo é constante. A intensidade maxima se da no periélio e minima no
afélio (GILMORE, 2002).

A intensidade da radiacdo solar na distancia média entre a Terra e o Sol é
conhecida como constante solar. Seu valor tedrico pode ser calculado a partir
da integral da radiacdo espectral de um corpo negro, nos limites do
comprimento de onda infravermelho (200 a 2500 nm), definida pela lei de
Plank:

2hv3 1 c (2.2)

onde I, é a radiacdo espectral em determinada frequéncia, ¢ € a velocidade da
luz no vacuo, v a frequéncia da onda, 1 € o comprimento de onda, T a

temperatura, k a constante de Boltzmann e h a constante de Planck.

Figura 2.2. - Espectro da radiacéo solar.
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Na Figura 2.2 ainda é possivel observar uma comparacéo entre a curva teorica,
definida pela lei de Planck, e dados obtidos experimentalmente (RICKMAN,
2014).

O albedo é expresso como a fragdo da radiacdo solar refletida na Terra. Seu
valor depende das propriedades da superficie na qual a onda é refletida. Por
exemplo, o valor do albedo para a neve é de 0,80 a 0,90, enquanto para solo
descoberto é de 0,17 (MARKVART; CASTANER, 2003). Evidentemente que ao
longo de sua orbita o satélite passa por diferentes superficies (oceano, nuvens,
florestas, cidades) e, portanto, o valor de albedo varia ao longo da oérbita. No
entanto, como € um fator de dificil obtencdo geralmente é utilizado um valor

médio ao longo da orbita.

Como o albedo é uma proporcdao da reflexdo da radiagdo solar, se a
intensidade da reflexdo solar é baixa (regides onde o angulo de incidéncia dos
raios solares em relacdo ao solo da Terra € pequeno), naturalmente a carga
térmica proveniente do albedo sera baixa mesmo o valor do albedo sendo
proximo da unidade (GILMORE, 2002).

A radiacéo IV proveniente da Terra depende de fatores como a temperatura da
superficie e a quantidade de cobertura de nuvens. Geralmente os maiores
valores da radiacdo IV da terra ocorrem em baixas latitudes, regiées onde a

Terra recebe maior aquecimento solar (GILMORE, 2002).

Um parametro orbital importante que impacta diretamente as cargas externas
de calor sobre o satélite € o angulo 3, que é o angulo entre o vetor solar e o
plano orbital do satélite, representado na Figura 2.3. Quando B = 90° nao ha
eclipse solar, quando B = 0° o eclipse solar € maximo. Durante uma misséao, o
angulo B pode variar consideravelmente. E muito conveniente utilizar o angulo
B como entrada em modelos térmicos uma vez que, juntamente com a altitude,
para uma Orbita baixa (Low-Earth Orbit - LEO) circular, pode representar, do
ponto de vista térmico, qualquer Orbita que um satélite em Orbita da Terra

possa ter.



Figura 2.3. — Representacao do angulo .

Fonte: Rickman (2014).

Como geralmente ndo possuem mecanismos de correcdo de Orbita, para que
reentrem na atmosfera apds conclusdo da missao, as 6rbitas de CubeSats séo,
em sua vasta maioria, orbitas LEO até 600 km. Em LEO a altitude do satélite é
pequena em relacdo ao diametro da Terra, isso significa que o satélite tem
visada de apenas parte do globo terrestre. O impacto disso é uma rapida
mudanca das condicbes ambientais ao passar por diferentes superficies como

0 oceano, florestas, solo, neve e cobertura de nuvens (GILMORE, 2002).

Outro parametro que tem grande impacto na intensidade das cargas térmicas
recebidas pelo satélite é a sua atitude. A atitude do satélite é sua orientacao no
espaco. Em determinados tipos de missdes, como por exemplo de
sensoriamento remoto, o satélite deve permanecer apontado para uma
determinada regido da Terra. Do ponto de vista térmico isso implica em uma
diferenca na incidéncia de radiacdo sobre as faces. Em satélites onde ndo ha
estabilizacdo ou ha estabilizacdo por spin, a incidéncia de radiacao nas faces é

mais uniforme.

Teste térmicos sdo executados no satélite para verificagdo do seu
funcionamento em condigbes extremas de temperatura e identificacdo de
possiveis falhas. Em Testes de Ciclagem Térmica (TCT) o componente ou

satélite integrado € submetido a extremos de temperatura por varios ciclos e
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suas funcionalidades sao testadas. Em Testes Vacuo Térmico (TVT) também é
realizada a ciclagem de temperatura, mas em ambiente de vacuo. Testes
térmicos também sdo utilizados para ajustes no Modelo Térmico Matematico
(Mathematical Thermal Model - TMM). No Teste de Balango Térmico (TBT) sao
reproduzidas as condi¢cdes que o satélite encontrard em Orbita. Os resultados
obtidos do teste sdo comparados com os resultados obtidos do modelo térmico.
O ajuste dos parametros entdo € realizado. Os parametros tipicos de ajuste
sdo: eficiéncia de MLI, acoplamentos térmicos das interfaces e propriedades

termo 6ticas (DE SOUSA, 2004; 2COSTA; VLASSOV, 2020).

Camaras de termovacuo sao utilizadas para realizacao dos testes. Na Figura
2.4 é possivel observar o CubeSat NANOSATC-BR1 na camara termovacuo do
Laboratério de Integracdo e Testes (LIT) para execucdo do TVT. Modelos
térmicos também sdo importantes para a definicdo das condi¢cées de contorno

dos testes térmicos.

Figura 2.4. — Camara de termovacuo do LIT/INPE com o CubeSat NANOSATC-BRL1.
| 7 A

Fonte: Balestrin et al. (2014).
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O projeto térmico de CubeSats apresenta desafios especificos devido ao seu
pequeno volume, e geracdo e armazenamento de poténcia limitados. De uma
forma geral, existem poucos recursos para o controle térmico. As escolhas
mais comuns disponiveis sdo os acabamentos superficiais e, se houver energia
disponivel, um aquecedor para controlar a temperatura das baterias. Outra
caracteristica dos CubeSats é a sua baixa inércia térmica, resultando em

grandes variacdes de temperatura ao longo da orbita.

Através da escolha dos acabamentos superficiais, o projetista térmico é capaz
de controlar as trocas de calor por radiacdo. A escolha do material impacta
diretamente na absortividade (a), que € capacidade de absor¢cdo em relacéo a
radiacdo térmica incidente, e emissividade (€), que é capacidade de emissao
no infravermelho. Geralmente CubeSats possuem suas superficies externas
cobertas por painéis solares que possuem alta emissividade e alta
absortividade, e, portanto, ndo ha éarea disponivel para ser utilizada por

radiadores térmicos.

Outro componente comum de controle térmico, sdo as mantas multicamadas
super isolantes — Multilayer Isulator (MLI) Blankets, representadas na Figura
2.5. Elas sdo utilizadas para reduzir a troca de calor por radiacdo. E um
revestimento de varias camadas com uma absortividade e emissividade efetiva
bastante baixa. Sdo de utilizacdo muito limitada nos CubeSats, ndo s6 porque
h& pouco espaco para os posicionar, mas também pelo fato da ineficiéncia

térmica de mantas MLI com tamanho reduzido.

Figura 2.5. — Mantas multicamadas super isolantes (MLI)

Q

Fonte: Hughes e Schaub (2018).
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Radiadores espaciais sdo usados para rejeitar 0 excesso de calor do satélite
para 0 espaco. Para isso é desejavel que se utilize materiais com baixa razao
a/e, ou seja, com baixa capacidade absortiva e alta capacidade emissiva. Para
CubeSats maiores, tais como 3U e 6U, a utllizacdo de painéis solares
destacaveis pode permitir que algumas das suas superficies externas

disponiveis sejam utilizadas como radiadores térmicos.

Internamente ao satélite, além da radiagdo existe condugdo de calor entre os
componentes. Quando dois sélidos sdo colocados em contato uma resisténcia
térmica de contato (RTC) é criada. Um material condutivo (adesivos ou graxas
térmicas a base de silicone) ou isolante (arruelas isolantes de teflon ou kevlar)
pode ser posicionado na interface entre o contato para aumentar ou diminuir a
RTC. Fatores como a rugosidade, planicidade e ondulacbes das superficies,
tém impacto na RTC. Por esses fatores o contato ndo € perfeito, como é
possivel observar na Figura 2.6. No ambiente espacial, em vacuo, as
superficies que ndo se tocam sO trocam calor por radiacdo. Através do
aumento do carregamento e maior pontos de fixacédo, € possivel reduzir a RTC
(!1COSTA; VLASSOV, 2020).

Figura 2.6. — Configuracdes de contato entre superficies.

Fonte: Yovanovich, Culham e Teertstra (1997).

13



Tubos de calor e thermal straps podem ser usados para conectar
condutivamente regifes diferentes do satélite. Sao utilizados para transportar
calor de uma regido de grande aquecimento, geralmente equipamentos
eletronicos, para um sumidouro de calor. Tubos de calor transportam calor
através da circulacdo de um fluido que muda de fase no interior do tubo.
Thermal straps sao dispositivos flexiveis feitos com material altamente
condutivo. Sdo também de utilizagcdo muito limitada no CubeSats, pelo menos
para a gama de 1U a 6U, devido ao espaco reduzido e limitagao de eletronicos
que dissipam muito calor devido a baixa capacidade de geracdo de energia

elétrica.

Os modelos térmicos de CubeSats podem ser construidos tdo detalhados
quanto necessario, ou desejavel. Mason et al. (2018) conduziram um processo
de projeto térmico detalhado do CubeSat 3U MinXSS. Um modelo térmico de
319 nés foi projetado usando o software TD. Os parametros utilizados no

modelo foram ajustados apos os testes térmicos.

Kang e Oh (2016) mostraram que, através do controle térmico passivo, é
possivel atender aos requisitos de temperatura dos componentes de um
CubeSat 1U na missdo STEP Cube Lab. Foi realizada uma extensa analise
térmica criando um modelo de 420 nos no TD e testes térmicos também foram

executados.

Outra grande dificuldade no contexto de pequenos satélites do ponto de vista
térmico é a falta de informacdes das propriedades termo fisicas e termo 6ticas,
assim como a grande incerteza nos valores dos contatos térmicos e a

representacgdo correta dos elementos estruturais (BATURKIN, 2005).

Hager et al. (2019) conduziram testes de condutancia de contato em stacks
tipicos de PCBs em CubeSats. Os resultados mostram uma grande variedade
de valores entre os experimentos e valores significativamente diferentes dos

modelos analiticos apresentados na literatura.
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A caracteristica modular do CubeSat permite o desenvolvimento de
submodelos térmicos detalhados de pecas e interfaces comuns, que podem ser
montados num modelo de sistema, permitindo potencialmente estimativas
precisas de temperatura, mesmo nas fases iniciais do processo de
desenvolvimento (NIJENHUIS et. al, 2020). Contudo, muitos desenvolvedores
de CubeSats podem né&o ter os recursos (ferramentas, tempo, dinheiro ou
pericia) para desenvolver e verificar/validar tais modelos detalhados. As RNAs
podem ser uma alternativa a um modelo térmico detalhado do CubeSat,
permitindo as instituicbes que nao tém as ferramentas para executar o modelo,

fazer estimativas de primeira ordem da distribuicdo da temperatura no satélite.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Inteligéncia artificial (IA) € um tema de pesquisa com grande potencial em uma
gama enorme de aplicacfes. O uso de IA se mostrou bastante promissor para
solucionar problemas que podem ser descritos por uma lista de regras
matematicas. Um exemplo disso foi o desenvolvimento de um sistema de IA
que em 1997 derrotou o campedao mundial de xadrez. No entanto, o maior
desafio da IA é resolver problemas que sao faceis para o ser humano, mas
dificeis de serem descritos. Problemas que séo resolvidos de forma intuitiva,

como o reconhecimento da fala ou imagens (GOODFELLOW et. al, 2016).

A capacidade de resolucédo de problemas pela maquina pode ser descrita de
duas formas tradicionais. A primeira € dependente de um especialista para
escrever as regras que irdo gerar o conhecimento, € conhecida como
abordagem knowledge-based. Uma segunda abordagem sugere que o0s
sistemas de IA adquiram conhecimento de forma automatica, através da
extracdo de padrbes dos dados. Esta capacidade é conhecida como
aprendizado de maquina (Machine Learning — ML) (GOODFELLOW et. al,
2016).

Redes Neurais Artificias (RNAs) sdo um método de implementacdo do
aprendizado de maquina que teve como inspiracdo os neurbnios dos seres
humanos. O primeiro neurénio foi modelado ja na década de 1940 por Warren

McCulloch e Walter Pitts. Atualmente o uso de RNAs sdo evidentes devido a
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aplicacdes em aprendizado profundo (deep learning). O aprendizado profundo
permite que o computador construa conceitos complexos a partir de conceitos
mais simples e possui uma melhor eficiéncia em transformar um enorme
conjunto de dados em informagdo, em comparacdo com outros métodos de
aprendizado de maquina (GOODFELLOW et. al, 2016).

RNAs sdo um conjunto macico de unidades de processamento simples
(neurdnios) que armazenam e tornam disponivel o conhecimento adquirido
experimentalmente (HAYKIN, 1999). Na Figura 2.7 € possivel ver os elementos

basicos que interagem com um neuronio.

Figura 2.7. — Modelo n&o-linear de um neurdnio.
by,

o0 — ¥

Fonte: Adaptado de Haykin (1999).

As ligacdes entre as entradas x; € 0 neurdnio k sdo feitas através dos pesos
w;. A saida do neurénio u, é a combinacdo linear das entradas e pesos

somados com o elemento bias b, como pode ser visto na Equacgéo 2.3.

U = Yx;w; + by (2.3)
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O bias tem a funcédo de um coeficiente linear, permitindo a translacao da funcao

de ativacdo no plano cartesiano.

O valor de saida do neuronio u;, é a entrada de uma funcédo de ativacdo que
limita a amplitude de saida tipicamente ao intervalo [0,1] ou [-1,1]. As funcbes
de ativacdo comumente utilizadas s&o: RelLu, sigmoide e tangente hiperbdlica.
As funcdes de ativacdo sdo importantes porque impdem a nao linearidade no

modelo e definem se o neurdnio sera ou ndo ativado.

A saida y,, apresentada na Equacédo 2.4 é o resultado da fungéo de ativacao,
podendo ser a entrada de outro neurbnio ou a saida do modelo (HAYKIN,
1999).

Ve = @ (ug) (2.4)

Na Figura 2.8 estdo apresentadas as funcbes RelLu e sigmoide. Na funcéo
RelLu, quando a saida do neurénio u;, € negativa o neurdnio ndo € ativado, ou
seja, y, = 0. Enquanto na sigmadide o neurbnio é ativado mesmo para valores

negativos de uy.

Figura 2.8. — Func@es de ativacdo: Relu (A- esquerda) e Sigméide (B - direita).
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Fonte: Adaptado de Chollet (2018).
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O que difere as RNAs sdo o tipo de neurbnio, a arquitetura da rede e seu

algoritmo de aprendizagem.

A arquitetura de uma RNA é composta pelo nimero de camadas, numero de
neurdnios em cada camada, a forma de ligac&o entre os neurénios e o fluxo da

informacéo: redes feedfoward e redes recorrentes.

Em redes feedfoward a informacéo flui a partir da entrada, segue através dos
calculos intermedidrios e chega na saida. Nelas, ndo ha conexfes de
realimentacdo da saida. Um tipo popular de rede feedfoward é a Multi-Layer
Perceptrons (MLP) (GOODFELLOW et. al, 2016).

O algoritmo de aprendizagem comumente utilizado em redes MLP é a
retropropagacao (backpropagation). Quando a rede é configurada, é atribuido
um peso aleatério entre as conexdes dos neurénios nas camadas de entrada e
ocultas. A RNA produz uma saida. A saida é comparada com a saida
verdadeira, e o erro € retropropagado pela rede, alterando os pesos das
conexdes para reduzir ao minimo erro. Isso é repetido até que o erro seja
minimizado (DREW; MONSON, 2000).

Redes neurais s6 conseguem adquirir conhecimento experimentalmente
porque passam pelo processo de treinamento, que consiste em apresentar o
conjunto de dados a RNA por meio de um algoritmo de aprendizagem. A
apresentacdo de todo o conjunto de dados de treinamento € chamada de

época.

Quando a amostra de dados é muito pequena, tendenciosa ou a RNA possuir
muitos nés, pode ocorrer um fenbmeno chamado de overfitting. Ndo é um
efeito desejavel, pois a rede sacrifica a capacidade generalizar a fim de obter o
mais preciso ajuste aos dados de treinamento (DREW; MONSON, 2000)

Uma vez desenvolvida e treinada a RNA deve ser validada a partir da
apresentacdo a rede de dados inéditos de um conjunto de dados diferente
daqueles apresentados no treinamento. Este conjunto de dados € chamado de
validagcdo (DREW; MONSON, 2000).
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Durante a fase de definicdo da arquitetura e determinacéo dos hiperparametros
da RNA, também é comum a divisdo do conjunto de dados em treinamento,
validacéo e teste. Os dados de treinamento sdo usados para a atualizagédo dos
pesos da RNA. Os dados de validagéo sao usados para validar o treinamento
e, portanto, impactam na definicdo dos hiperparametros da RNA. Os dados de
teste sdo dados que nunca foram apresentados a RNA. O motivo dessa divisdo
€ evitar o vazamento de informacdo entre o conjunto de dados (CHOLLET,
2018).

No presente trabalho a arquitetura da RNA e seus hiperparametros foram
definidos com os dados da primeira campanha de simulacdo. As campanhas
de simulacdo serdo apresentadas nas secdes seguintes. Nas demais
campanhas a arquitetura e seus hiperparametros nao foram modificados, e

portanto, o conjunto de dados foi separado em treinamento de validacao.

Os algoritmos de aprendizagem podem ser categorizados como
supervisionados ou nao supervisionados. Os algoritmos de aprendizagem né&o
supervisionados procuram extrair padrées do conjunto de dados e estdo
normalmente associados a tarefas de agrupamento e simplificacdo de dados.
Os algoritmos supervisionados recebem as entradas e saidas do conjunto de
dados e, ap6s o processo de treinamento, aprendem a prever as saidas com
base em entradas semelhantes. Estdo associados a tarefas de classificacéo e
regressao e, portanto, sera a forma de treinamento da RNA utilizada nesta
pesquisa (HAYKIN, 1999).

O processo de aprendizagem da maquina utilizando as RNAs permite a sua
aplicacdo em diferentes tarefas. Entre elas, a capacidade de classificar dados
de acordo com os seus valores de entrada, de transcrever informacédo nao
textual em caracteres, de traduzir uma sequéncia de simbolos, de detectar
anomalias, de simplificar e amostrar um conjunto de dados e de prever um
valor com base numa determinada entrada (GOODFELLOW et. al, 2016).
Nesta pesquisa, a tarefa atribuida a utilizagdo de RNAs € estimar a distribuicdo
de temperaturas em um CubeSat, dadas as condicdes de contorno que

definem as cargas de calor externas e internas sobre o satélite.
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2.3 Aplicacdes de RNAs para analise e simulacao térmica de satélites

Pesquisas com as palavras-chave (Thermal Model + Spacecraft + Neural
Network), (Spacecraft Thermal Design + Artificial Intelligence) e (Spacecraft
Thermal Simulation + Artificial Neural Network) nas bases de dados da
Springer, Science Direct, IEEE, ACM e Google Scholar foram realizadas.
Poucas referéncias foram encontradas conectando esses topicos, indicando
que este € um campo de pesquisa que ainda pode ser mais explorado. As
referéncias encontradas com temas similares e que se aproximaram desta

pesquisa serdo apresentadas a seguir.

Martinez-Heras e Donati (2004) investigaram o uso de RNAs para recuperar as
leituras de um sensor térmico falhado simulado na misséo Cluster e o uso de
RNA para prever a leitura de sensores térmicos em funcdo da distancia e
atitude do sol na missdo Rosetta. Em ambas as aplicacfes, a utilizacdo de
RNAs mostrou resultados satisfatorios. De acordo com os autores, o principal
requisito para utilizacdo de modelos baseados em dados € a disponibilidade de
dados representativos, provenientes de telemetria ou testes. Uma tarefa
semelhante foi realizada por Abdelkhalek et al. (2019), onde os dados em falta
de um e dois sensores térmicos do satélite EgyptSat-1, que contém vinte

sensores de temperatura, foram previstos por uma RNA.

Inteligéncia artificial pode contribuir para o projeto térmico de satélites. Tanaka
et al. (2021) propuseram a utilizacdo de RNA para estimar a condutancia
térmica com base nos dados de temperatura dos testes de Termo-Vacuo (TV)
como um método de correlacdo automatica para 0 modelo térmico matematico
(Thermal Mathematical Model — TMM) dos sistemas do satélite. Xiong et al.
(2020) propuseram uma analise de sensibilidade global (Global Sensitive
Analisys — GSA) utilizando aprendizado de maquina (Machine Learning) de um
modelo térmico de um satélite. Os resultados mostraram que a GSA baseada
em ML, comparada com metodos de Monte Carlo e ajustes manuais

apresentaram melhor precisdo e maior eficiéncia computacional.

Em Reis Junior et al. (2015) um modelo térmico simplificado de um CubeSat

1U de 3 PCBs contendo 21 nos foi elaborado no TD. Simulagdes com o modelo
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foram realizadas utilizando o software SINDA/FLUINT. Os dados gerados pela
simulacdo foram utilizados para treinar uma rede neural MLP com 2 camadas
ocultas de 40 neurdnios cada. Os resultados mostraram que a RNA foi capaz

de reproduzir com grande precisdo as temperaturas para cenarios treinados.

Em Reis Junior et al. (2017), o mesmo modelo térmico foi utilizado, mas novas
simulacdes foram realizadas. ApOs atingir regime estacionario, os valores de
temperatura de 10 Orbitas foram coletados. Uma RNA com duas camadas
ocultas de 30 e 50 neurdnios cada foi treinada. A entrada da rede foi a taxa de
dissipacédo de calor em W de cada uma das trés PCBs, as cargas térmicas
externas: radiacdo solar, albedo e radiacdo da Terra e o tempo em segundos.
Como saidas as temperaturas das 6 faces e 3 PCBs representadas por 1 né

cada no modelo térmico.

O conjunto de dados foi dividido em 2 datasets de treinamento. O primeiro
consistiu em temperaturas da (ltima oOrbita de 14 cenarios e 0 segundo
consistiu em temperaturas das cinco Ultimas 6rbitas de 27 cenérios. Dois
cenarios ndo apresentados no treinamento foram utilizados para validagdo da
rede. A rede treinada com o primeiro dataset apresentou um erro médio de
1,07 °C em relac&o ao valor do simulado e um erro maximo de 3,04 °C em um
dos cenérios de validacdo, enquanto a rede treinada com o segundo dataset
ndo apresentou um bom desempenho, com um erro médio de 5,59 °C e um
erro maximo de 21,76 °C. Reis Junior et al. (2017) concluiram que a
capacidade de generalizacdo da RNA é muito dependente dos parametros da

rede e da complexidade do conjunto de dados.

Em um trabalho posterior, Reis Junior et al. (2021) utilizaram a metodologia
desenvolvida para simular o comportamento de modelos térmicos complexos
de satélites, como o usado para modelar o satélite Amazonia-1 para aplicagéo
de simulacdo das temperaturas do satélite em tempo real, atendendo requisitos
de simuladores operacionais. Uma nova arquitetura de RNA foi proposta
utilizando como entrada os valores das taxas de aquecimento das faces do
satélite. Os resultados mostram que a RNA apresentou erro médio de

generalizagao pequeno, mas em determinados pontos erros locais elevados.
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Com base nos trabalhos de Reis Junior et al. (2015), (2017) e (2021), no
presente trabalho é mostrado que uma RNA pode ser desenvolvida para
reproduzir com grande precisdo o comportamento térmico de um modelo
térmico detalhado de um CubeSat 1U para cenarios treinados e néo treinados.
Diferentemente da RNA desenvolvida em Reis Junior et al. (2021), ndo €
necessario a utlizacdo das cargas térmicas externas em Orbita como
parametro de entrada para casos de simulagdo. Isso possibilita que um usuario
que ndo possua tais informacdes (geralmente os usuérios sem software de
analise térmica dedicado) use a RNA para estimar o comportamento térmico do
CubeSat em o6rbita. Ainda, além dos parametros de entrada utilizados nas
arquiteturas de RNA desenvolvidas por Reis Janior (2015) e (2017), no
presente trabalho foram incluidos parametros orbitais como o angulo B, a

altitude e atitude do satélite.

Um CubeSat 1U foi escolhido como caso de estudo nesta pesquisa, pois de
todos os CubeSats, € o que apresenta menos variacdes de layout entre
diferentes missOes espaciais, tornando-o mais adequado para desenvolver
uma prova de conceito utilizando uma tnica RNA. E também a arquitetura mais
simples e barata que provavelmente seria usada por desenvolvedores sem
acesso a ferramentas dedicadas de analise térmica. No entanto, a abordagem
mostrada pode potencialmente ser usada para CubeSats com unidades

maiores (2U, 3U etc.).
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3 DESENVOLVIMENTO DE UMA RNA PARA SIMULACAO DO
COMPORTAMENTO TERMICO DE UM CUBESAT 1U GENERICO

O desenvolvimento, treinamento e validacdo da RNA foi feito seguindo os

passos descritos na Figura 3.1 e detalhados nas subsecg¢bes que se seguem.

A abordagem compreende a definicdo da arquitetura da RNA, o modelo térmico
de referéncia; os parametros relevantes e os dados gerados (escolha dos
cenarios a serem simulados) para o0s experimentos e as campanhas de
treinamento e validacdo. As setas tracejadas na Figura 3.1 indicam que
diferentes conjuntos de dados térmicos sdo usados para treinar e validar a

RNA em cada campanha de simulag&o.

Figura 3.1 - Principais etapas do desenvolvimento da RNA.

Definigdo dos parametros de entrada e saida para o
modelo térmico e RNA

!

Criagao do modelo térmico no TD

!

Geragao de dados para treinamento e validagdo da RNA
através de simulagdes no TD /SINDA/FLUINT

!
e Campanha 1: Definigado da arquitetura da RNA

!

Campanha 2: Treinamento e validagdo da RNAcom
diferentes valores de angulo 8

Campanha 3: Treinamento e validagdo da RNAcom
-+ valores intermediarios da entradas. Validagao final com
valores de entradas aleatorios.

RNA validada

Fonte: Producéo do autor.

3.1 Definicdo dos parametros de entradas e saidas

As entradas para o modelo térmico normalmente conhecidas na fase conceitual
de desenvolvimento, séo: i) o angulo 8 e a altitude, que definem a érbita do
CubeSat; ii) sua atitude, que define a quantidade de cargas externas de calor

incidentes sobre a superficie do satélite ao longo da Orbita; iii) radiacdo solar,
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albedo e radiacdo IV da Terra, que definem as cargas térmicas externas e iv) o
consumo de energia das PCBs, que definem as cargas térmicas internas. A
saida do modelo térmico é a distribuicdo de temperatura transiente no satélite
ao longo da érbita. Na Figura 3.2 € mostrada uma representacdo das entradas

e saidas do modelo térmico.

Figura 3.2 - Entradas e saidas do modelo térmico.

ENTRADAS SAIDAS
PARAMETROS ORBITAIS DISTRIBUICAO DE TEMPERATURA
DOS COMPONENTES
B () MODELO i
Altitude (km) z T_FACE1 ('C) |
Atitude TERMICO T_FACE2(°C) |
T_FACE3 (°C) |
CARGAS TERMICAS EXT. |_ E IE IF T_FACE4 (*C) |
: R I IR e T _FACE5 (°C) |
Radiagio Solar | i | o~ T_FACEB ("C)
(Wim2) e | --'."JI | "x\\ 5
Albedo (%) /” . Ik ~.
IV Terra (W/im?) T ™ T _PCB1(°C) :
CARGAS TERMICAS INT. T_PCB2(*C)
T_PCB3 (°C)
PBC1 (W) T_PCB4 (°C)
T_PCBS5 (°C)
PBCE (W) T_PCBS6 (°C)

T_FACE e T_PCB representam a distribuicdo de temperaturas em uma dada face ou
PCB do CubeSat. Também é fornecida a distribuicdo de temperaturas nos elementos
estruturais do satélite.

Fonte: Produc¢éo do autor.

Os valores considerados para cada parametro de entrada séo apresentados na
Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Envelope de operacdo das entradas.

Entradas Envelope de Operacéo
B () [0a90]
Altitude (km) [400 a 600]
Atitude Tumbling ou Controle Passivo
Radiacéo Solar (W/m?) [1308 a 1400]
Albedo (%) 0,3
IR Terra (W/m?) 236
PCB1 — Carga Util 1 (W) [0a1l]
PCB2 — Carga Util 2 (W) [0a1l]
PCB3 - Poténcia (W) [0a1]
PCB4 — OBDH (W) [0a1]
PCB5 — COM (W) [0a1]
PCB6 — Antena (W) 0

Fonte: Producgé&o do autor.

A escolha dos valores para cada entrada foi feita considerando um amplo
espectro de missfes de CubeSats 1U. A RNA deve prever as temperaturas de
saida para quaisquer entradas dentro do envelope de operacdo, com boa

preciséo.

Como o angulo B tem grande influéncia nas temperaturas de saida, varios
valores na faixa de 0° a 90° foram considerados para o treinamento da RNA. A
altitude variando de 400 a 600 km foi definida considerando, para a altitude
minima, lancamentos da ISS, que € a 6rbita mais comum entre CubeSats 1U e
uma altitude méxima que permitiria CubeSats 1U, sem a capacidade de auto
reentrada, um decaimento orbital natural em menos de 25 anos, respeitando a
regra de mitigacao de detritos orbitais (MATNEY; VAVRIN; MANIS, 2017).

Segundo a base de miss@es de nanosatélites disponibilizada por Kulu (2023) a
vasta maioria de CubeSats 1U lancados entre 2019 e 2022 estdo na faixa de
altitude orbital de 400 a 600 km, como pode ser visto na Figura 3.3.
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Figura 3.3 — Quantidade de missfes de CubeSats 1U por faixa de altitude da orbita.

40
35
30

25

Quantidade de Missoes

0 — —

<399 4002493 500 a 599 >600
Altitude (km)

Dados de 65 miss@es lancadas no periodo de 2019 a 2022.
Dados obtido de Kulu (2023).
Fonte: Produc¢éo do autor.

A atitude do satélite € também um parametro que tem um grande impacto
sobre seu comportamento térmico. De acordo com Polat et al. (2016), se for
necessario um controle ativo da atitude, € geralmente necessario um CubeSat
de maior dimensao. Alternativas para os CubeSats 1U podem ser o controle
passivo através de imas e barras de histerese, onde o satélite esta alinhado
com o0 campo magnético terrestre, representado na Figura 3.4. E ainda, sem
qualquer controle, onde a atitude permanece em estado tumbling, ou seja, nédo

h& mecanismos para alteracéo da altitude apds o langcamento.
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Figura 3.4 — Controle passivo de atitude em CubeSats. A orientacdo do satélite
acompanha o campo magnético da Terra.
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Fonte: Francois-Lavet (2010).

Foram utilizados dois valores de radiacdo solar direta, resultantes da distancia
minima e maxima da Terra ao Sol. Para albedo e radiacdo IV da Terra, foram
usados valores constantes e médios ao longo da 6rbita. Como apresentado na
Secdao 2, o albedo e radiacdo IV da Terra sdo parametros que variam ao longo
da Orbita, ainda mais em orbitas do tipo LEO. Como sdo parametros de dificil
acesso e 0 proposito deste modelo é sua utilizacdo nas fases iniciais do

desenvolvimento, um valor médio é adequado.

Foi considerada uma dissipacdo térmica que varia entre 0 W (falha ou
desligado) ou uma dissipacdo média maxima por 6rbita de 1 W para todos as
PCBs, com excec¢do da antena. Como o que diferencia cada PCB é apenas sua
dissipacdo de calor, o usuéario pode definir onde cada subsistema esta

localizado ao longo da posi¢ao Z da estrutura do CubeSat.

Para estimar a geracdo de energia de um CubeSat, € necessario calcular o
fator de forma da radiacdo solar sobre cada face do CubeSat. E possivel
demonstrar que o fator de forma entre o CubeSat e o vetor solar, apresentado
na Figura 3.5, que representa os raios de incidéncia da radiagdo solar, é
equivalente a area de uma unica face do CubeSat quando ele é iluminado pelo
Sol.
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Figura 3.5 — Incidéncia da radiac&o solar sobre o CubeSat.

Solar Radiation 7
E Cube Sat

Sun X

Fonte: Sanchez-Sanjuan (2016).

De acordo com os datasheets de painéis solares fornecidos pelas empresas
Gomspace (2023) e Isispace (2023) para CubeSats 1U, a maxima geracao de
um painel solar que geralmente é colocado na face de um CubeSat 1U para
oOrbitas LEO é 2,3 W.

Portanto, partindo da premissa que as seis faces do CubeSat séo recobertas
por painéis solares, e como apresentado anteriormente, o fator geométrico de
forma de um cubo em relacéo a area do Sol é equivalente a area de uma face,
a geracdo maxima de um CubeSat quando iluminado pelo Sol é de 2,3W. Se
durante todo o periodo da Orbita o satélite estiver iluminado pelo Sol, a média

da geracdo de energia sera 2,3 W.

No entanto, quando ha eclipse, ndo ha geracéo de energia elétrica. A fracdo da
orbita em eclipse pode ser calculada em fungdo do angulo B a partir da
Equacédo 3.1 (GILMORE, 2002):

1 _, [(h? + 2RR)Y/? 8l < B
= 180° % |+ hycosp | FI<F (3.1)

= 0 se |B| > B*
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onde R € o raio da Terra (6378 km), h é a altitude da orbita, e f* € o angulo S

onde o eclipse comeca definido por:

R

] (3.2)
(R +h)

p* = sin7?! [

Com a fracéo da orbita em eclipse, é possivel estimar a quantidade de poténcia

gerada pelo CubeSat em média por orbita provida pela radiacéo solar.
Pot_Gerpita = (1 — fg) * 2,3 [W] (3.3)

Tomando como exemplo um satélite em uma 6érbita de 500km de altitude, com
B = 45°, a fracdo da 6rbita em eclipse é de 0,3224. Portanto, a geracdo meédia
de energia ao longo de uma orbita € de 1,558 W. A poténcia média consumida
sera a soma das poténcias consumidas de todas as PCBs que compdem o
CubeSat. Lembrando que esta sendo considerado o consumo médio ao longo
da orbita. A Figura 3.6 representa um exemplo de cenario de operacdo. Para
garantir a carga da bateria, a poténcia média consumida deve ser menor do

que poténcia média gerada.
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Figura 3.6 — Exemplo de consumo e geracdo de poténcia de um CubeSat 1U
composto por 6 PCBs.
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Fonte: Producéo do autor.

Ao notar os valores dos parametros de entrada das simulacdes realizadas,
apresentadas no Apéndice A, é possivel verificar que em alguns cenarios das
primeiras fases de simulacéo, a poténcia gerada pelo CubeSat € menor do que
a poténcia consumida. Mesmo ndo sendo cenarios realistas para uma missao,
sdo cendrios que contornam o envelope de operacdes. O cuidado do balanco

de energia foi tomado na geracdo dos cenarios para validacdo da RNA.

3.2 Modelo térmico de referéncia

O modelo térmico do CubeSat foi criado usando o software Thermal Desktop

(TD) e compreende trés submodelos, como se pode ser visto na Figura 3.7.
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Figura 3.7 — Submodelos do modelo térmico de referéncia.

(a) Face (b) Estrutura (c) PBC.
Fonte: Produc¢éo do autor.

O submodelo face consiste em 6 sélidos que formam as faces do CubeSat.
Cada solido é constituido por 5x5 nos do tipo edge. As propriedades termo
Oticas das superficies externas dos sélidos sdo de células solares, enquanto as

superficies internas séo de aluminio.

O submodelo estrutura consiste em 8 solidos que formam a estrutura do
CubeSat. Os solidos horizontais mostrados na Figura 3.7(b) sao constituidos
por 20 nés de tipo edge, enquanto os sdlidos verticais sdo constituidos por 36

nos de tipo edge.

O submodelo PCB consiste em seis sélidos que representam 0 numero
maximo de PCBs em um CubeSat 1U. Dois representam as cargas Uteis, um o
subsistema de comunicacdo, um o subsistema OBDH, um o subsistema de
poténcia e um o conjunto da antena. Todos eles estdo posicionados ao longo
do eixo Z+ do satélite. Todos os sélidos PCB sao constituidos por nés de 5x5x2

do tipo central.

Como o modelo térmico representa um CubeSat genérico, ou seja, ndo ha
conhecimento a priori da posi¢ao dos componentes individuais sobre as placas
de circuito impresso, a dissipacéo de calor em cada placa foi modelada como
uma carga térmica distribuida. Contactors e conductors térmicos foram
utilizados para modelar as interfaces térmicas entre os componentes do

CubeSat. Contactors sdo usados para fazer uma ligacdo térmica entre nés e
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superficies ou edges. Conductors sédo usados para fazer uma ligacédo térmica

entre um n6 com uma superficie, multiplos nés ou um outro né. Na

Figura 3.8. € mostrado o modelo térmico integrado do CubeSat indicando

graficamente as cargas térmicas internas e as interfaces térmicas.

Figura 3.8 — Modelo térmico do CubeSat.

(a) Modelo integrado, Face Y- removida para mostrar PCBs. (b) Modelo térmico na
visualizagdo wireframe. Setas vermelhas indicam cargas de calor sobre as PCBs,
tracos amarelos e setas verdes indicam conductors e/ou contactors entre 0s
componentes do CubeSats.

Fonte: Produc¢éo do autor.

Os valores obtidos para as interfaces térmicas foram obtidos de Hager et al.
(2019), que conduziram testes de condutancia de contato em empilhamentos
tipicos de PCBs de CubeSats. Diferentes materiais de espacadores, torques e
combinagdes de empilhamento foram testados em vacuo. Na Tabela 3.2 sdo

apresentados os valores utilizados para as interfaces térmicas.
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Tabela 3.2 - Contactors ou condutors térmicos no modelo térmico CubeSat.

Ligacdo Térmica Entidade TD Valor Referéncia
Entre PCBs através de Condutor 0,0437 W/°C
espacadores
Entre a PCB superior e a
superficie superior do Condutor 0,0437 W/°C
Hager et al.
CubeSat (2019)
Superficies juntas por Contactor 100000
soldagem W/m?/°C
Superficies juntas por 13484
parafusos Contactor W/m?/°C

Fonte: Producédo do autor.

Na Tabela 3.3 e Tabela 3.4 séo apresentadas, respectivamente, as propriedades
termo fisicas e termo Oticas dos componentes estruturais. Na Tabela 3.5 estdo
apresentadas as propriedades termo fisicas e termo 6ticas das PCBs utilizadas
no modelo. Os valores utilizados foram obtidos de artigos publicados na
literatura. Para alguns parédmetros a média das diferentes referéncias foi

utilizada.
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Tabela 3.3 - Propriedades termo fisicas dos componentes estruturais do CubeSat.

Valor médio

Propriedade Material Valor Referéncia  utilizado no
modelo
Al6061-T6 2700 Kang, 2016
Al5052 2672 - 2698  Jacques, 2009
Densidade Al 7075 2770 - 2830 Jacques, 2009.
(kg /m3) AA _?gGl- 2710 Costa, 2010 2723
Al 5052- 2680 Piedra, 2019
H32
Al6061-T6 920 Kang, 2016
Al5052 963 - 1002  Jacques, 2009
Calor Al 7075 913-979 Jacques, 20009.
especifico Al 6061- 963 Costa, 2010 950
(J/kg/°C) 6
Aluminio 980 Jacques, 2009
Al 5052- 880 Piedra, 2019
H32
Al6061-T6 171 Kang, 2016
AI5052 140 - 152 Jacques, 2009
Condutividade Al 7075 131-137 Jacques, 2009.
(W/m /°C) AA _?g61- 168 Costa, 2010 148
Al 5052- 138 Piedra, 2019
H32

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 3.4 - Propriedades termo 6ticas dos componentes estruturais do CubeSat.

Valor médio
Propriedade Componente Material Valor Referéncia  utilizado no
modelo
Al-6061
Elementos (Black 0,88 Kang, 2016
o Anodizing)
verticais da 0.85 ou 0,87
estrutura Al 5052 (Hard ' Jacques,
anodized) 0,86 ou 2009
0,88
Elementos Al 5052 0,08 ou Jacques,
horizontais da (Alodine) 0,1 2009
estrutura e 0.07
superficies Al 6061 0031 Mason, ’
o internas das (bare) ' 2018
faces
Mason,
ITO-GaAs 0,92 2018
Células GaAs
. de tripla 0,91 Kang, 2016  Media = 0,91
Superficies T .
externas das Joneeo Jacques ﬁgéésuﬁei?
faces TiOx/AI203 0,90 2009 equacao 3.4,
Células
solares 0,9 Costa, 2010
Emcore
5052
aluminum
Elementos Alloy 0,88 Kang, 2016
verticais da (Alodine) 0,87
estrutura 0,86 ou Jacques
Al 6061 bare 0,87 ou 2009 '
0,88
Elementos Al 5052 0,1ou Jacques,
horizontais da (Alodine) 0,15 2009
estrutura e 01
superficies Al 6061 0.039 Mason, '
& internas das (bare) ’ 2018
faces
ITO-GaAs 0,85 Kang, 2016
Células GaAs
de tripla Jacques, L
Superficies juncédo 081 2009 l\/‘lged|a =083
externas das é’f ’;—S“p —‘i’“
faces TIOX/A203 0,80  Costa, 2010 ada peta
. equagao 3.5.
Células
solares 0,87 Mason 2018
Emcore

Fonte: Producgé&o do autor.

A absortividade e emissividade das superficies externas das faces foi realizada

considerando a superficie maioritariamente coberta por células solares, onde

noventa e cinco por cento da area dos painéis de fechamento tem a sua face
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externa coberta por células solares e 5% séo cobertos com Kapton aluminizado
(a = 0,87 e ¢ = 0,81 — Jacques, 2009). Elas sédo dadas pelas Equacbes 3.4 e

3.2.2 respectivamente.

Aeff sup ext = 95% ((1,0 —0,3)0,91) + 5% 0,87 = 0,65 (3.4)

Para estimativa da absortividade ainda foi considerada a eficiéncia de 30% das
células solares (ISISPACE, 2023; GOMSPACE, 2023). Ou seja, 30% da

radiacdo incidente é convertida em energia elétrica e ndo € absorvida.

Eoff sup ext = 95% 0,83 + 5% 0,87 = 0,83 (3.5)
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Tabela 3.5 — Propriedade termo fisicas e termo 6ticas das PCBs.

Valor médio

Propriedade Material Valor Referéncia utilizado no
modelo
FR4 1900 Kang,2016
Densidade S-Glass
(kg/ms) Fiber 2440 Costa, 2010 2093
FR4 2200 Costa 2010
FR4 1830.71 Mason, 2018
FR4 1200 Kang,2016
Calor S'F?t:";‘fs 737 Costa, 2010
eSpeC'I'CO FR4 465 Costa 2010 1317
(J/kg/ C) FR4 1136 Jacques, 2009
Delrin 2000-3000 Mason 2018
FR4 500-1500 Mason 2018
Condutividade ) .
no plano XY 226a247  NISOOUS, 23,7
(W/m/ C)
Condutividade ) .
haespessura 037220464  NIETUIS 0,418
ZZ (W/m/ C)
a FR4 0,75 Costa, 2010 0.68
FR4 0,6 Mason, 2018
FR4 0,8 Jacques, 2009
€ FR4 0,89 Costa, 2010 0,80
FR4 0,7 Mason, 2018

Fonte: Producé&o do autor.

Na Figura 3.9 é ilustrada a 6rbita do CubeSat para B = 0° e B = 90°. Foi
utilizado o modo "Basic Orbit" no TD/SINDA para definir a 6rbita do CubeSat.

Nesta opcao apenas sdo consideradas orbitas circulares e o angulo e a altitude

sdo os parametros que definem a geometria da Orbita.
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Figura 3.9 - llustragao das orbitas com (a) B = 0°, (b) B = 45°, e (b) B = 90°.
(a) (b) (c)

Fonte: Producgé&o do autor.

Como apresentado na Tabela 3.1, 0 satélite pode ter duas atitudes possiveis,
tumbling ou com o seu eixo Z seguindo as linhas do campo magnético da
Terra. Neste Ultimo caso, a Orbita deve ter uma inclinacdo elevada, mas, do
ponto de vista térmico, valores baixos de B podem ser representados como se
a inclinacdo fosse baixa. Por exemplo, do ponto de vista térmico, a 6rbita
mostrada na Figura 3.9(a), pode representar uma 6rbita com alta inclinacéo e 3
=0°.

A distribuicdo transiente da temperatura no CubeSat ao longo da orbita é
calculada usando TD/SINDA/FLUINT, partindo-se da distribuicdo de
temperatura em regime permanente calculada para o satélite para a mesma
Orbita e cargas térmicas internas. Na Figura 3.10 como exemplo, € mostrada a

distribuicdo da temperatura em regime permanente para um caso simulado.
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Figura 3.10 - Distribuicdo de temperatura no inicio da simulagdo transiente para o caso
de estudo PassCon24 (ver Apéndice A para a descricdo do caso).
Faces Y- e X+ removidas para visualizacdo das PCBs.

Node

»10

<-10

Temperature [C1, Time = 0 sec

Fonte: Producéo do autor.

3.3 Campanhas de simulacéao

Com o modelo térmico de referéncia em maos, uma simulacdo usando
TD/SINDA/FLUINT é executada em cada cenario, que é definido por uma
combinacao de valores de entrada. A escolha dos cenérios a serem simulados
€ um passo muito importante. Por mais que o conjunto de valores dos
parametros de entrada, apresentados na Tabela 3.1 seja limitado, existem um

namero infinito de combina¢des de entradas que podem ser simuladas.

O objetivo das simulacdes é gerar dados para o treinamento e validacdo da
RNA. E necessario definir quantos e quais cenarios S0 necessarios para
treinar uma RNA capaz de realizar previsbes de qualidade, ou seja, para obter
um conjunto de dados de treinamento que seja representativo. Para obter este
conjunto de dados representativo, as simulacdes foram realizadas em 9 fases,
organizadas em 3 campanhas. Uma descricdo de cada fase pode ser vista na
Tabela 3.6, e 0 valor de cada entrada utilizado em cada cenario pode ser

encontrado no Apéndice A.
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Ao final de cada campanha, experimentos com a RNA foram conduzidos

utilizando o conjunto de dados gerados. Os resultados obtidos com os

experimentos levaram a definicdo dos cendrios para a campanha seguinte.

Tabela 3.6 — Descrigéo de cada fase de simulagéo.

Descricao

Definicdo de cenarios quentes, frios e
intermédios em atitude Tumbling

Variacdo do angulo p em atitude Tumbling.
Demais parametros de entrada
permanecem constantes entre 0s cenarios
Variagao do angulo 3 em atitude Controle
Passivo. Demais parametros de entrada
permanecem constantes entre 0s cendrios

Campanha Fase Ncl:Jme,r(_) de
enarios
1 1 9
2 18
2
3 19
4 21
5 9
6 5
3
7 18
8 8
9 10

Definicdo de cenarios intermediarios na
atitude Tumbling e Controle Passivo
Variacéo de altitude em atitude Tumbling.
Os demais parametros de entrada
permanecem constantes entre 0s cenarios
Variacéo da dissipacao de calor PCB1 em
atitude Tumbling. Demais parametros de
entrada permanecem constantes entre 0s
cenarios
Variacao de [, atitude e dissipacao de calor
nas PCB1 e PCB2
Variacdo da dissipacao das PCB2, PCB3,
PCB4 e PCB5. Demais parametros de
entrada permanecem constantes entre 0s
cenarios
Variacéo aleatodria de todos os parametros
de entrada

Fonte: Producéo do autor.

A estratégia adotada para comeco das simulagfes, que originou a fase 1, foi a

geracdo de cenarios que levariam o CubeSat a condi¢cdes extremas de

temperaturas (cenarios quente e frio) e cenarios intermediarios a estes

extremos. Experimentos mostraram que um maior conjunto de dados era

necessario para obtencdo de melhores resultados de generalizacéo.
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Em seguida, desejou-se avaliar a capacidade de generalizacdo da RNA. Foi
identificado que um conjunto de cendarios muito grande seria necessario para
obter um conjunto de dados de treinamento representativo. Entdo, o escopo foi
reduzido, o angulo  foi o unico parametro de entrada variado entre os cenarios
da fase 2. Os mesmos cenarios foram simulados na fase 3 na atitude com

controle passivo. Estas duas fases foram agrupas na campanha 2.

Apos a seguranca de que a RNA obteve melhores resultados de validagéo a
medida que mais cenarios foram incluidos no treinamento, nas fases seguintes,
agrupadas na campanha 3, diferentes combinacdes dos parametros de entrada
foram simuladas e usadas para treinamento da RNA, a ser validada com os

dados obtidos na fase 9, onde um conjunto de entradas aleatério foi simulado.

No total, 117 cenarios foram simulados. O resultado de cada cenario simulado
sdo as temperaturas transientes em cada no6 definido no modelo TD, durante
um periodo de 11428 s, com passo de tempo de 114,28 s, 0 que significa que

foram registadas 101 amostras em cada cenério, para cada no.

3.4 Preparacao dos dados

Embora cada componente do modelo térmico do CubeSat seja composto por
varios nés, a RNA foi construida considerando apenas temperaturas
representativas sobre as placas de circuito impresso e sobre os painéis laterais
(faces), pois sao nestes elementos que a eletrbnica é colocada, sendo 0s
pontos de interesse mais importantes do ponto de vista da analise térmica, ou

seja, como saida da RNA nao foram incluidos os nés da estrutura.

Para cada PCB e painel lateral (face), foram escolhidas duas temperaturas de
referéncia. A média da distribuicdo das temperaturas sobre o componente e a
temperatura do ndé na posicdo central. A meédia das temperaturas € a
representacéo da temperatura geral do elemento, enquanto a temperatura do
no central considera a suposicéo de que sobre as PCBs a dissipacao de calor €
uniformemente distribuida e, portanto, a temperatura mais alta do PCB estaria

em seu centro.
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A diferenca de temperatura absoluta de usar o valor médio ou o valor da
temperatura central para todo o conjunto de dados simulado foi tomada. Em
média, a diferenca absoluta é de 0,438 °C, mediana de 0,352 °C e valor
méximo de 3,366 °C. Como sera mostrado, ambas as abordagens podem ser
utilizadas, porém o valor médio sera utilizado nos resultados e discussfes

apresentados a seguir.

Em cada campanha, o conjunto de dados disponivel foi separado em dois
conjuntos: treinamento e validagédo. A arquitetura da RNA foi definida apenas
com os dados disponiveis na primeira campanha. Nas demais campanhas os

hiperparametros da RNA nao foram modificados.

Duas operacdes com os dados brutos foram realizadas antes de sua utilizagéo
pela RNA: i) para minimizar erros nas operagfes matematicas e equalizar as
entradas, os dados de entrada foram normalizados no intervalo [0, 1] antes do
treinamento e i) como os dados chegam em pacotes de 101 amostras
representando um cenario, as linhas do conjunto de dados foram
embaralhadas antes do processo de treinamento, misturando os dados para

evitar qualquer viés.

3.5 Definicdo da arquitetura da RNA

Em seus estudos preliminares, Reis Junior (2015) avaliou a utilizagdo de uma
rede neural MLP de duas camadas com 40 neurdnios, para reproduzir 0s
cenarios simulados no TD/SINDA/FLUINT de um modelo térmico simplificado
de um CubeSat 1U. Apesar de na RNA proposta por Reis Junior (2015), nédo
considerar a altitude, atitude e B como parametros de entradas, a arquitetura
proposta serviu de base para o desenvolvimento da RNA apresentada neste

trabalho.

Para incluir a informacdo da posicdo do CubeSat em Orbita, o instante do
tempo deve ser um parametro de entrada da RNA, sendo responsavel por

trazer o comportamento oscilatorio da temperatura.
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Os dados obtidos na primeira campanha de simulacdo foram utilizados para
definir a arquitetura da RNA. A RNA foi implementada em linguagem python

utilizando principalmente Keras e pacotes TensorFlow.

Inicialmente diferentes valores de hiper parametros foram considerados. No
entanto, para reduzir a quantidade de parametros ajustaveis para definicdo da
arquitetura da RNA, apds um conjunto de experimentos os hiper parametros

permaneceram fixos, nestes apresentados na Tabela 3.7

Tabela 3.7 — Hiper parametros usados na RNA.

Hiper parametro Valor

ReLu (camadas centrais) e Linear

Funcao de Ativacao (Gltima camada)

Funcédo Custo Mean Squared Error

Otimizador Adam (B1=0,9 e B2 = 0,999)

0,01 com decaimento exponencial
até 0,001 na ultima época.

Tamanho do Batch 101

Taxa de Aprendizagem

Epocas 1000

*Otimizador Adam (KINGMA e BA, 2014).

Fonte: Producéo do autor.

Para definir o nimero de camadas e o numero de neurdnios por camada, foi
realizado o conjunto de experimentos apresentado na Tabela 3.8. Em cada
experimento foi testada uma arquitetura com diferentes nimeros de neur6nios
e camadas. Nestes experimentos todos os dados disponiveis foram usados

para treinamento da RNA.
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Tabela 3.8 - Avaliacdo dos experimentos executados para definir a arquitetura RNA.

c Neurdnios Parametros 2 MAE wmax(AE) RMSE
amadas . R R o o
por camada Treinaveis C C C
1 20 412 0,539 6,02 25,88 8,92
1 40 812 0,901 2,61 20,80 3,97
1 60 1212 0,833 3,75 22,73 5,22
1 80 1612 0,928 2,33 20,01 3,39
2 20 832 0,975 1,44 14,00 2,00
2 40 2452 0,985 0,93 17,26 1,57
2 60 4872 0,988 0,89 8,95 1,31
2 80 8172 0,994 0,65 7,10 0,92
4 20 1692 0,993 0,75 5,75 1,02
4 40 5772 0,997 0,58 4,10 0,72
4 60 12372 0,998 0,51 2,35 0,60
4 80 21132 0,998 0,48 2,20 0,62

Fonte: Producéo do autor.

Para avaliar o desempenho das predicdes das RNAs, foram consideradas as

métricas apresentadas na Tabela 3.8. Nas formulas, Xi € o i-ésimo valor predito

pela RNA e o elemento Y; é o i-ésimo valor real fornecido pela simulacdo

TD/SINDA/FLUINT.

Tabela 3.9 — Métricas utilizadas para avaliar as saidas da RNA.

Métrica Formula
m (X, — Y)?
R2 Score R?=1- 1;11( — 1)2
i=1(Y - Yz)
Erro Max. Absoluto max (|X; — Y;])

Erro Médio
Quadratico (MSE)

Raiz do Erro Médio
Quadratico (RMSE)

Erro Médio Absoluto

(MAE)

1
MSE = 13 (x; - v?

1
MAE = — 3, |X; — Vil

1
RMSE = |27, - 12

Fonte: Producé&o do autor.

A arquitetura mais enxuta que apresentou um RMSE inferior a 1°C e um erro

absoluto maximo inferior a 3 °C entre os resultados da simulacdo e os
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resultados gerados pela RNA foi escolhida. Lembrando que os outros hiper
pardmetros apresentados na Tabela 3.7 permaneceram constantes na

execucgao destes experimentos.

Inicialmente, o aumento do nimero de camadas e neurdnios resultou numa
melhor capacidade de predicdo do modelo. Isto é evidente a medida que a
métrica R? se aproxima da unidade e as outras métricas se aproximam de O.
ApoOs a utilizacdo de quatro camadas, a melhoria da qualidade ndo é tdo
expressiva. A primeira arquitetura RNA a alcancar o requisito de desempenho
definido foi a de 4 camadas com 60 neurbnios. A Figura 3.11 apresenta a

arquitetura de RNA definida e utilizada nos experimentos realizadas a seguir.

Figura 3.11 — Arquitetura da RNA.

ENTRADAS 4 CAMADAS OCULTAS SAIDAS
Tempo (s) ‘ P P -
BO)  — :
AIIitude (km) \ “es T_FACE1 (u
Atitude - $—E§gg§ Eq

Radiac3o Solar (W/m?)

o

C)

_ C)
T_FACE4 (°C)
°C)

)

.. T_FACE5(

Albedo (%) —* — .

IV Terra (W/m?) T_FACES (

PBC1 (W) .
PBC2 (W) ___, T PCB1(°C)
PBC3 (W) . T_PCB2 (°C)
PBCA (W) T_PCB3 (°C)
PBCS5 (W) ? T_PCB4 (°C)
PBC6 (W) b T_PCB5 (°C)
vy "2 ¥ T_PCBE6 (°C)

pesos 60 neurdnios por camada

Fonte: Producé&o do autor.

Diferentes RNAs poderiam replicar a temperatura de simulacdo, com as
simplificagbes realizadas e com o conjunto de parametros de entrada definido.
No entanto, como a arquitetura apresentada na Figura 3.11 foi a primeira a
atingir o requisito de desempenho, foi a arquitetura utilizada nos experimentos
a seguir, a partir de agora a arquitetura da RNA permaneceu fixa. Uma
otimizagdo da arquitetura da RNA poderia ser realizada, mas isso esta fora do

escopo desta pesquisa. Os resultados obtidos com os demais experimentos
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com a RNA utilizando os dados gerados pelas campanhas de simulacdo serdo

apresentados na proxima secao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Trés campanhas de simulacdo foram realizadas para desenvolver e validar a
RNA: na Campanha 1 foi definida a arquitetura da RNA e notou-se que eram
necessarios mais cenarios de treinamento para obter bons resultados de
generalizacdo. Na Campanha 2, a capacidade de generalizacdo da rede foi
investigada para um numero limitado de entradas, e na Campanha 3, o
desempenho da RNA foi avaliado para um conjunto de entradas escolhido

aleatoriamente.

4.1 Primeira campanha

Os dados obtidos na primeira campanha, além de servirem para definir a
arquitetura da RNA, também foram utilizados para avaliar sua capacidade de

generalizacao.

Na primeira campanha, foram simulados 9 cenarios. Dois cenarios onde 0s
parametros de entrada levariam a condicbes extremas (quente e fria) de
temperatura, e 7 cenarios onde a combinacdo dos valores dos parametros de
entrada levam a condicfes intermediarias de temperatura. Na Figura 4.1 estéo
representados os resultados da simulacdo dos 9 cenarios da campanha 1,
utilizando o TD/SINDA/FLUINT apés atingir regime permanente. Os valores dos

parametros de entrada podem ser vistos no Apéndice A.
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Figura 4.1 — Temperaturas dos nds do submodelo PCB apds atingir regime
permanente nos cendrios da campanha 1.

Ml

L Tumbl01
=

Tumbl04

|
i

L Tumblo7 g © L . Tumblosll - Tumbl09

Fonte: Producéo do autor.

Na Tabela 4.1 estdo apresentados o0s resultados de dois experimentos,
utilizando 8 dos 9 cenarios da fase 1 para treinamento e um cendrio para
validacdo. A Unica diferenca entre os dois experimentos foram os cenérios

utilizados para treinamento e validagéo.

Tabela 4.1 - Experimentos realizados para avaliar a capacidade de generalizacdo na

Campanha 1.
CENARIOS DE CE'\[')AI‘ER'O gz MAE max(AE) RMSE
TREINAMENTO VALIDAGAO C C C

Tumbl 01 a 04 e
06 a 09
Tumbl 01, 02 e
04 a 09

Tumbl 05  -0,269 10,04 28,52 12,15

Tumbl 03 0,304 8,44 27,50 10,09

Fonte: Producé&o do autor.
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O uso de oito cenarios para treinamento nao foi suficiente para habilitar a
capacidade de generalizacdo da RNA. A métrica de avaliacdo indica que as
temperaturas previstas pela RNA estédo longe dos valores esperados. Isso fica
claro na Figura 4.2. Os quadrados azuis da Figura 4.2(A) mostram a predic&o
da RNA para o cenario Tumbl 05, quando incluido no conjunto de treinamento.
Os pontos verdes circulares séo a previsdo para 0 mesmo cenario quando nao
esta incluido no conjunto de treinamento. No primeiro caso, é possivel observar
grande aderéncia entre a previsdo da RNA e a simulagdo de temperatura
obtida com o TD/SINDA/FLUINT (linha preta). Por outro lado, a RNA falha em
prever a temperatura simulada para o cenario Tumbl 05, caso nao seja incluida
no conjunto de treinamento. Na Figura 4.2(B) uma melhor previsdo de
validacao é vista. O motivo é que o cenario Tumbl 03, separado para validacao,
possui valores de entrada mais semelhantes em relacdo ao conjunto de
treinamento do que o Tumbl 05. Os valores usados como entrada podem ser
vistos no Apéndice A. As temperaturas na Figura 4.2 sédo para o PCB 1, mas
um comportamento semelhante € visto nas outras saidas (PCB2, PCBS3,
FACEL etc.).

Figura 4.2 - Comparacdo entre as previsdes de treinamento e validacdo da PCB 1
usando (A) cenério Tumbl 05 e (B) cenario Tumbl 03 para validagéo.

(A) - Tumbl 5 Scenario (B) - Tumbl 3 Scenario

Average Temperature of PCB 1 (°C)
Average Temperature of PCB 1 (°C)

[)
B Train Prediction .. B Train Prediction
—254 ®  Validation Prediction .. ®  Validation Prediction

—— TD/SINDA/FLUINT Simulation \ 301 — TD/SINDA/FLUINT Simulation

0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Time (s) Time (s)

Fonte: Producé&o do autor.

Em resumo, os resultados obtidos na Campanha 1 mostraram que existem

arquiteturas de RNA que podem reproduzir os dados da simulagdo se forem
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apresentados na etapa de treinamento. Mas, se for solicitada a inferéncia de
um cenario nao treinado, apenas oito cenarios de treinamento ndo sao
suficientes para habilitar a capacidade de generalizagao da rede, considerando
o envelope de entrada definidos na Tabela 3.1. Isso indica que um conjunto
maior de cenarios de treinamento deve ser necessario para melhorar a

qualidade das previsdes dos cenarios de validacéo.

4.2 Segunda campanha

A Campanha 2 consistiu em 37 cenarios adicionais, separados na Fase 02 e na
Fase 03. Na Fase 02, o angulo B foi variado a cada 5 graus entre 0° e 90° na
atitude Tumbling, e todos os outros parametros de entrada permaneceram
constantes. O mesmo foi feito na Fase 3, mas com o CubeSat em controle

passivo.

O objetivo da Campanha 2 é a avaliacdo da capacidade de generalizacdo da

RNA para um aumento gradativo da quantidade de cenérios de treinamento.

Quatro experimentos com a atitude tumbling (usando apenas os dados da Fase
02), apresentados na Tabela 4.2, foram conduzidos. No primeiro experimento, 0
cenario 3 = 45° (Tumbl 18) foi separado para validagao enquanto os cenarios 3
= 0°, 5° 85° e 90° foram usados para treinamento. Entdo 8 cenarios foram
usados para treinamento e 0 mesmo cenario § = 45° usado para validagao. Por

altimo, 12 e 18 cenarios foram usados para treinamento.

Tabela 4.2 - Métricas de avaliacdo da previsdo da RNA ao aumentar a quantidade de
cenarios de treinamento.

Condrosde g MAE  max(E)  RMSE
treinamento
4 0,089 8,431 24,765 10,136
8 0,216 7,327 21,333 9,065
12 0,955 1,727 6,638 2,228
18 0,995 0,556 2,275 0,700

Fonte: Producé&o do autor.
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As métricas de avaliacdo na Tabela 4.2 foram tomadas considerando todas as
12 saidas em todos os 101 intervalos de tempo gerados no cenario B = 45°. E
possivel perceber que, a medida que um conjunto de dados maior foi utilizado
para treinar a RNA, os valores de entrada nos cenéarios de treinamento
tornaram-se semelhantes aos valores de entrada no cenario de validacdo, ou

seja, observou-se uma melhor predicéo por parte da RNA.

Na Figura 4.2 fica claro o impacto do aumento do numero de cenarios de
treinamento na qualidade da predicdo. Na Figura 4.2(A) € apresentada a
comparacao entre o valor simulado e o valor predito pela RNA da PBC 3 no
cenario 3 = 45° (Tumbl 18), separado para validacao, utilizando apenas quatro
cenarios de treinamento. Na Figura 4.2(B), 8 cenarios foram usados para
treinamento e assim por diante. Se a previsdo fosse perfeita, com R? = 1, os
pontos ficariam sobre a linha. O R? apresentado na Figura 4.2(A) considera
apenas as 101 amostras da saida PCB 3 geradas no cenario 3 = 45°, por isso

é diferente do valor apresentado na Tabela 4.2.
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Figura 4.3 - Evolucdo das previsbes com o aumento da quantidade de cenérios de
treinamento.

(A) 4 training scenarios (B) 8 training scenarios

® R*Score: 0.174 A 4
° 10
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TD Simulated Value
TD Simulated Value
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e
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(C) 12 training scenarios (D) 18 training scenarios
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(A) 4 cenarios utilizados para treinamento, (B) 8 cenarios utilizados para treinamento,
(C) 12 cenarios utilizados para treinamento e (D) 18 cenarios utilizados para

treinamento.

Fonte: Producéo do autor.

E interessante notar que, neste conjunto de experimentos, o ganho na
qualidade de predicdo do uso de 12 para 18 cenarios para treinamento nao é
mais tao significativo quanto o ganho do uso de 4 a 12 cenarios. Isso indica
gue uma extensa coleta de dados de treinamento ndo € necessaria quando ha
dados representativos. A dificuldade estd em obter um conjunto de dados

representativo de treinamento considerando todos os valores de entrada

apresentados na Tabela 3.1.

Indo um passo além, variando duas entradas, outro experimento para avaliar a

capacidade de generalizagcdo da RNA e a representatividade dos cenarios de
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treinamento foi conduzido. Da combinacdo dos 38 cenarios das Fases 2 e 3,
foram escolhidos aleatoriamente cinco cenarios para validacdo e os outros 33
para treinamento. Nessas condi¢des, a RNA se mostrou capaz de apresentar
bons resultados de predi¢cdo, visto que, considerando todos os 5 cenarios, 12
saidas e 101 intervalos de tempo (6060 amostras), um score R? de 0,994, um
MAE de 0,67 °C e um max. (AE) de 7,03 °C foi obtido.

Mas como a capacidade de previsdo da RNA se comportaria variando mais
entradas? Esta é a pergunta que sera respondida na Terceira Campanha.

4.3 Terceira campanha

A Campanha Trés consistiu em 71 cenarios adicionais, separados nas Fases
04, 05, 06, 07, 08 e 09. A descricdo de cada fase pode ser vista na Tabela 3.6.
Através de todo o conjunto de fases de simulacéo realizadas nas campanhas 1,
2 e 3, espera-se obter um conjunto de dados de treinamento representativo
para treinar a RNA e que seja capaz de apresentar bons resultados para
qualquer entrada definida no envelope de operagdes da Tabela 3.1.

A Fase 9 foi projetada para gerar exclusivamente dados para validacéo.
Valores aleatérios de entradas foram selecionados para evitar qualquer viés.
Os Uunicos valores mantidos constantes foram o Albedo, IV da Terra e

dissipacéo de calor das PCBs 3, 4 e 6.

O albedo, a radiacdo IV da Terra e a dissipacdo da PCB 6 sao valores que
permaneceram constantes em todos os cenarios de simulacdo e discutidos na
Secao 3.1. O motivo das PCBs 3 e 4 permanecerem constantes foi que, para
este trabalho, a PBC 3 representa o subsistema de poténcia e PCB4 o
subsistema de OBDH. Uma reviséo bibliografica das taxas de dissipacédo de
calor destes subsistemas foi realizada para missbes de CubeSats 1U. Foi
utilizado um valor médio das referéncias encontradas para representar a
dissipacédo de cada subsistema. Como sédo subsistemas essenciais, um unico
estado (ligado) foi considerado. Diferentemente de subsistemas como payloads
e de comunicacao, onde dependendo da posicao de orbita a dissipacéo térmica

€ maior, como por exemplo: coletando ou transmitindo dados.
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O objetivo da Campanha Trés é a avaliacdo da capacidade de generalizacao
da RNA para todos os parametros de entrada. Foi realizado um experimento
utilizando todos os 107 cenarios previamente apresentados para treinamento e

os 10 cenérios da 92 fase para validacao.

A Figura 4.4 apresenta o decaimento da funcdo custo ao longo das épocas do
conjunto de dados de treinamento e validacdo. A funcdo custo utilizada para
monitorar a evolucao da resposta da RNA ao longo das épocas foi o MSE. O
MSE € tomado ao final de cada época para o conjunto de dados de
treinamento e para o conjunto de dados de validacdo. Assim tem-se um
histérico do MSE com o avancar das épocas. E possivel observar um rapido
decaimento nas primeiras épocas e uma estabilizacdo tanto no treinamento
quanto na validacdo nas épocas finais, indicando que no processo de
treinamento ndo héa overfitting, ou seja, ao final do treinamento a RNA néo ficou

ajustada somente para os dados utilizados no treinamento.

Figura 4.4 - Evolucdo da funcdo custo ao longo das épocas para o treinamento e
validacéo.

0.054 —— Custo_train
—— Custo_val

T |

L

0 200 400 600 800 1000
Epocas

Fonte: Producé&o do autor.

Para avaliar a qualidade da predicdo, foram tomadas as métricas apresentadas
na Tabela 4.3. S80 apresentadas as métricas de cada face (F) e PCB (P), bem

como os resultados gerais (RG), onde as métricas sao tomadas em todas as

54



faces e PCBs combinadas. O calculo das métricas é baseado em todos os dez

cenarios separados para validacao ao longo dos 101 instantes de tempo.

Tabela 4.3 - Métricas dos cenérios de validacao da Fase 09, utilizando todos os 107
cenarios para treinamento da RNA.

Faces PCBs RG

F1 F2 F3 F4 F5 F6 PL P2 P3 P4 P5 _ P6

099 099 09 09 09 09 099 09 09 09 098 099 099

2
R 7 7 7 6 6 6 6 4 7 7 7 6 6

MSE 053 038 034 044 042 060 054 08 046 048 209 0,71 0,65
°c? 0 0 4 4 0 2 2 3 5 6 0 3 9

RMSE o072 061 058 066 064 077 073 094 068 069 144 084 081
°C 8 7 7 6 8 6 6 5 2 7 6 4 2

MAE 053 047 047 052 050 057 o057 074 050 052 104 062 059
°C 3 2 3 0 3 5 4 8 8 1 5 2 1

AE 037 038 041 041 039 040 045 063 038 039 0,76 046 043
°C 0 4 1 0 5 9 1 7 2 2 1 0 4

max (AE) 359 252 18 210 204 257 29 302 293 300 615 352 6,15
°C 8 6 6 8 4 2 0 0 0 7 8 1 8

Fonte: Producgé&o do autor.

A RNA foi capaz de apresentar bons resultados de predi¢cdo para todas as
saidas sem grandes discrepancias. Para melhor avaliar a ocorréncia de
outliers, a Figura 4.5 foi gerada. S&o apresentados o0s erros absolutos de todas
as amostras para todas as saidas que compdem os 10 cenérios de validacgéo.
A RNA mostrou uma boa capacidade de predi¢céo, pois 97,61% das amostras

tém um erro absoluto < 2,0 °C e um R? geral de 0,996 foi obtido.
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Figura 4.5 - Distribuicdo do erro absoluto para os dados de validacdo (12120
amostras).
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Fonte: Producéo do autor.

A Figura 4.6 apresenta a comparacao entre as temperaturas simuladas e a
temperatura predita pela RNA. O cenario de validacéo utilizado como exemplo
€ o0 PassCon39, mas resultados semelhantes foram obtidos para os demais
cenarios. Como pode ser visto, a RNA é capaz de reproduzir muito bem os
resultados produzidos pelo modelo térmico.
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Figura 4.6 - Comparacdao entre o valor simulado e predito em um cenario de validacéo
(PassCon39) com a RNA treinada.
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Fonte: Producgé&o do autor.

Foi realizado o mesmo experimento utilizando todos os 107 cenarios para
treinamento e os 10 cenarios da fase 09 para validacdo, mas utilizando o né
central, ao invés da média, para representar cada componente do modelo
térmico. Neste caso, obteve-se um R? geral de 0,984 e 88,81 % das amostras
apresentam um Erro Absoluto < 2,0 °C. Comparando com o uso da média para
representar os componentes, um resultado ligeiramente melhor foi alcancado

usando o valor médio.

Os resultados mostram que € possivel usar uma RNA para simular o

comportamento térmico de um CubeSat 1U como alternativa ao software
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comercial de M&S térmica para um envelope de entradas definido. As
previsdbes da RNA mostraram grande aderéncia as simulacdes geradas pelo
TD/SINDA/FLUINT, mesmo em 10 cenérios gerados aleatoriamente utilizados
para fins de validacao.

A expectativa € que um usuario possa utilizar a RNA treinada para obter uma
estimativa da temperatura ao longo da érbita em regime transiente, de qualquer
uma das PCBs ou faces de um CubeSat 1U. A partir de uma combinacao de
angulo B, altitude, atitude, radiacao solar, albedo, radiagcéo IV da Terra e uma
taxa de dissipacdo de cada PCB no intervalo de 0 a 1W para qualquer valor de
entrada dentro do envelope de operacéo definido na Tabela 3.1. Esta utilizacéo

esta expressa na Figura 4.7.

Figura 4.7 — Utilizacdo da RNA treinada por um usuario para obtenc¢éo da distribuicdo
de temperaturas do CubeSat.
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Fonte: Producé&o do autor.

Caso seja necessario fazer alteracdes significativas no modelo térmico, como
um modelo mais detalhado ou um modelo com menor nimero de PCBs, um
novo modelo mais representativo deve ser elaborado e novas simulacdes para
gerar dados de treinamento para a RNA devem ser realizadas. No entanto, a

mesma metodologia apresentada neste trabalho pode ser executada para
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diferentes modelos térmicos, mesmo para CubeSats com um namero maior de
unidades (2U, 3U).
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5 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Nesta pesquisa, foi apresentada uma prova de conceito do uso de RNAs como
meio para simular o comportamento térmico de um CubeSat 1U genérico, para
diferentes condigbes térmicas. Foi demonstrado que tal RNA pode ser
construida de forma que seu usuério necessite apenas como entradas para a
rede, parametros térmicos prontamente disponiveis na fase de projeto
conceitual. A RNA treinada pode ser usada e reusada para realizacdo de
simulagBes para obtencdo da temperatura do satélite ao longo da Orbita em
diferentes cendrios. Essa informacéo pode ser usada para auxilio nas tomadas

de decisao do projeto térmico de CubeSats 1U.

Os resultados mostraram que, a partir de um conjunto de dados de treinamento
representativo, é possivel construir uma RNA que reproduz com alta precisdo
os resultados de simulacao obtidos do software comercial de M&S térmica. Nos
cenarios de validacdo, a RNA foi capaz de prever os valores de temperatura
com um R? geral de 0,996, o que indica uma correspondéncia de alta

correlacdo com as simula¢des do modelo térmico.

5.1 Trabalhos futuros

Devido a caracteristica do fator de forma CubeSat, RNAs genéricas podem ser
construidas para representar, do ponto de vista térmico, classes de modelos
térmicos CubeSats. No presente trabalho foi construida uma RNA que
potencialmente representa um CubeSat 1U com 6 PCBs. No entanto, esta
metodologia pode ser estendida para considerar a existéncia de menos PCBs e
diferentes combinacdes de layout. RNAs genéricas que representam CubeSats
com outros fatores de forma (2U, 3U, 6U, etc.) podem ser potencialmente
construidas. Uma biblioteca de tais modelos poderia fornecer aos
desenvolvedores sem acesso a software de analise térmica dedicado,
ferramentas de simulagdo térmica convenientes e U(teis para estimar as

temperaturas em Orbita dos CubeSats.
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APENDICE A

Tabela A.1 — Valores de entrada dos cenarios simulados no TD/SINDA/FLUINT.

CARGAS
FAS D ORBITA TERMICAS ~ CARGAS TERMICAS INTERNAS (W)
EXTERNAS

B At AU solar  Abedo R PCBL  PCB2 PgB PCB4 PCB5 PCB6
‘deg)rees (km) (Wim?) ) (W)’"‘2 Payldl  Payld2  Power  OBDH com ~ Anem
TTO o ¥ le 1308 03 236 0325 0325 g% 0404 0332 0
Tg'o o ¥ le 1308 03 236 0428 0428 Cp' 0404 0720 0O
Tg'o o ¥ ™ 1308 03 23 0 0428 034 0404 0720 0
Tg'o 0 503 le 1308 03 236 0428 0 0.54 0404 0720 0
o1 Tg'o s P le 1354 03 23 O30 0376 034 6404 0526 0
T%'O o0 le 1400 03 26 0325 0 %2 o404 0332 0
O 9o ;s ™ 100 03 23 0 032 034 0404 0332 0
Tg'o 90 ‘50 le 1400 03 236 0325 0.325 0.54 0404 0332 0
Tg'o o le 1400 03 236 0428 0428 g% 0404 0720 0
T%'l 5 le 1308 03 236 0325 0325 g% 0404 0332 0
T g0 >3 T 1308 03 23 0325 032 034 0404 0332 0
Tg'l 15 503 le 1308 03 236 0325 0.325 0'54 0404 0332 0
Tg'l 20 3 le 1308 03 236 0325 0325 g% 0404 0332 0
Ta'l 5 le 1308 03 236 0325 0325 g% 0404 0332 0
Tg'l 0 2 T 1308 03 23 0325 032 034 0404 0332 0
Tké'l 35 503 le 1308 03 236 0325 0.325 0'54 0404 0332 0
Tl;'l w 3 le 1308 03 236 0325 0325 Cp' 0404 0332 0
2 Tg'l s 3 le 1308 03 236 0325 0325 g% 0404 0332 0
Tg'l 50 503 le 1308 03 236 0325 0.325 0'54 0404 0332 0
T%'z 55 503 le 1308 03 236 0325 0.325 0'54 0404 0332 0
TTZ 6 le 1308 03 236 0325 0325 Cp' 0404 0332 0
Tg|2 65 le 1308 03 236 0325 0325 g% 0404 0332 0
Tg|2 70 503 T 1308 03 23 0325 032 0':4 0404 0332 0
™z s 503 T 1308 03 23 0325 032 0'54 0404 0332 0
Tl;'z g le 1308 03 236 0325 0325 g’ 0404 0332 0
Tg'z 85 le 1308 03 236 0325 0325 g% 0404 0332 0
™2 e 503 T 1308 03 23 0325 032 0':4 0404 0332 0

03 PO 503 O 1308 03 23 0325 0325 0'54 0.404 0332

PCO 53 P 1308 03 236 0325 0325 034 0404 0332
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2 0o C 8
PO 10 % % 1308 03 236 0325 0325 9% 0404 0332
PO 15 %8 P 138 03 23 0325 0325 %3 o404 0332
PO 20 %2 2 138 03 23 o033 03 °3* o4 osm:
PO 25 % % 1308 03 23 0325 0325 O3 0404 0332
PO 30 % % 1308 03 23 0325 0325 3% 0404 0332
PO 55 %3 P 138 03 23 o035 03 °3* o4 osm
PO 40 %2 0 138 03 23 o033 o0ss %3 s osm:
Pl a5 % % 1308 03 236 0325 0325 3% 0404 0332
Pl s0 % % 1308 03 236 0325 0325 9% 0404 0332
PSt ss % % 1308 03 236 0325 0325 3% 0404 0332
Pgl 60 %3 o 1308 03 236 0325 0325 0'54 0.404  0.332
POl es % % 1308 03 23 0325 0325 3 o040 0332
Peb o %% 1308 03 236 0325 0325 3% 0404 0332
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