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Resumo: Nesse trabalho, o filtro de particulas Rao-Blackwellized (FPRB) foi desenvolvido para determinagdo
de atitude e bias de girocopios usando dados de medida simulados para orbita e atitude do CBERS-4 (China
Brasil Earth Resources Satellite) recentemente em operacdo. As medidas simuladas foram fornecidas pelo
pacote PROPAT (Satellite Attitude e Orbit Toolbox for Matlab). O modelo dindmico de atitude é descrito por
quatérnios. Os sensores de atitude disponiveis sdo dois DSS (Digital Sun Sensors), dois IRES (Infrared Earth
Sensor) e uma triade de giroscopios mecdnicos. O FPRB é uma técnica que explorar a estrutura de espaco
de estados a fim de reduzir o niimero de particulas, diminuindo o tempo de processamento, evitando o esforco
computacional comum ao filtro de particulas padrdo. Pode-se dizer que a extensdo légica do FPRB fornece um
modelo geral que divide o modelo de processo e de medidas em aspectos puramente ndo-lineares e aspectos
condicionalmente linear-gaussianos, sendo que este explora essa estrutura, marginalizando as partes lineares
condicionais e estimando-as usando filtros exatos, como o Filtro de Kalman (FK). Os resultados mostram que
é possivel alcancar precisdo na determinagdo de atitudes dentro dos requisitos prescritos utilizando o FPRB,
com menor custo computacional quando comparado com o filtro de particulas padrdo e suas ramificacées.

Palavras-chave: Filtro de Particulas Rao-Blackwellized, Filtro de Kalman Unscented, Estimacdo de atitude,
Bias de giros, Satélites Artificiais.

1. INTRODUCAO

A estimacao de atitude é um processo de determinagao da orientacdo de um satélite em relacdo a um sistema
de referéncia inercial alimentado com dados de sensores de atitude. Apds determinado um vetor de referéncia,
o sensor de atitude mede a orientagcdo desse vetor de referéncia com relacdo ao sistema de referéncia fixo ao
satélite. E possivel estimar a orientacio do satélite processando computacionalmente esses vetores usando
métodos de estimacgao de atitude. Além disso, a estimacdo de atitude também visa atenuar os devios devido as
erros de medidas e/ou modelos matematico do sistema dindmico com base no modelo estatistico dos sensores
e do sistema.

Existem muitos métodos de estimagdo de atitude, mas que podem ndo garantir a precisdo desejada, sendo
que cada método € apropriado para um determinado tipo de aplicacdo. Dessa forma, se faz necessdrio avaliar o
tempo de processamento e precisio que se deseja atingir.

A estimacdo de atitude para sistemas ndo lineares constitui a parte mais complexa da teoria de estimagao,
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onde se deseja estimar estados que variam ndo linearmente, e as medidas s@o também relacionadas ndo linear-
mente ao estado. Para este tipo de problema, as variantes do Filtro de Kalman (FK) para sistemas nao lineares
s@o os estimadores recursivos mais utilizados atualmente, mas que pode nao vir com a precisdo desejada.

A formulacdo do problema de estimacio dindmica de atitude € realizada através das equacdes diferenciais
cinemdticas, quando giroscopios a bordo compdem o sistema de determinagdo e controle de atitude. A pre-
senca de giroscopios é particularmente 1til, pois substitui a necessidade do conhecimento dos torques, sejam
perturbadores ou de controle, cujos efeitos s@o sentidos por este tipo de sensores. Porém, os giroscopios ndo
estdo isentos de erros, sejam estes tanto de natureza aleatéria, quanto de natureza sistemadtica.

Dessa forma, temos por objetivo estimar a atitude do satélite utilizando os pardmetros de Rodrigues para
representar a atitude. Essa abordagem € importante, uma vez que a utilizag@o direta dos quatérnions durante o
processo de estimagdo pode apresentar problemas, com o quatérnion perdendo suas caracteristicas (Crassidis
and Markleyl, 2003; Zanetti and DeMars, 2018)).

Além disso, de acordo com |Casella and Robert|(1996]) e Mustiere et al.| (2006), o FPRB no momento da rea-
mostragem das particulas utiliza um ganho de Kalman, resolvendo o problema de empobrecimento de amostra
e diminuindo o tempo de processamento. Além disso, o modelo cinematico e das medidas sdo compostos
por parcelas nio lineares, sendo necessdria a utilizacao de técnicas especificas de estimacgdo para este tipo de
problema.

2. O FILTRO DE PARTICULAS

Por volta da década 40 surgem os conceitos iniciais do Filtro de Particulas como mencionado em Metropolis
and Ulam|(1949) e (Wiener (1956)).

O filtro de particulas, representa um estimador numérico bayesiano além de ser uma aproximagao estatistica
pela forca bruta (Metropolis and Ulam, 1949; Wiener, |1956)) para problemas de estimagao dificeis de resolver
com o filtro de Kalman convencional ou sistemas ndo linear (Simon),|[2006).

Suponha que um sistema ndo linear descrito pela equagdo

T = [i(@k, v, w) (1)
Yr = hi(zk, vg)

onde k é o indice de tempo, x; € o estado, u; € a entrada de controle, e wy € o ruido do processo, y;. sdo as
medidas e vy é a medida do ruido. As fungdes fx(.) e hi(.) sdo o sistema ndo linear variante no tempo e a
equacgdo de medida respectivamente. Os ruidos wy, € v, sdo considerados independentes e brancos com fungdo
de densidade de probabilidade conhecida.

Suponha um sistema ndo linear como apresentado na Eq. (I)). Para iniciar a estimativa do problema, geramos
aleatoriamente um dado ndmero N de estados de vetor para a condicdo inicial da fun¢do de densidade de
probabilidade p(zg), que é assumida como conhecida. Esses vetores sdo chamados de estados de particulas e
sdo representados como .'L'('{i (i=1,2,..,N).

xy; ~ p(o,:) (i=1,2,..,N) )
Em cada etapa k = 1, 2, ..., as particulas se propagam para a préxima etapa usando a dindmica do processo
da equac@o f(.). Essa etapa é conhecida como amostragem.

Ty = feo1 (@ Wi ) (i=1,2,..,N) 3)

onde, cada vetor de ruido w};_l € gerado aleatoriamente com base na funcdo de densidade de probabilidade
conhecida de w_1.

Depois de obter todas as medidas no tempo k, calculamos a possibilidade relativa condicional de cada
particula z_; avaliada pela fungo de densidade de probabilidade p(yy | z; ;) obtido do modelo de medida h(.)
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e funcdo de densidade de probabilidade de ruido das medidas vy (Simon, 2006).

" 1 exp —(y" - th,;é))TRfl(y* - h(xl;z)) @)
© o |R|Y 2
Normalizando as possibilidades relativas obtidas pela Eq. (#) como:
¢ = ﬁii 5)

Zj:l 95

isso garante que a soma de todas as probabilidades seja igual a 1.

O préximo passo € encontrar um novo conjunto de dados de .'z;z ; que € gerado aleatoriamente com base na
possibilidade relativa ¢;. Essa reamostragem ideal é formalmente justificada em [Smith and Gelfand| (1992),
onde é mostrado que as fungdes de densidade de probabilidade da nova particula xz ; tendem a densidade de
probabilidade fung¢do de p(xy | yx) com um nimero de amostras N préximo ao infinito.

Assim, a reamostragem pode ser resumida como:

N
zi, =) Gz, (6)
=1

Deve-se ter em mente que o esforco computacional do filtro de particulas € frequentemente alto em imple-
menta¢do, mas este método aparentemente parece ser mais eficiente para sistemas altamente ndo-lineares.

Assim, um conjunto de particulas :1:;: ;, pode ser distribuido de acordo com a fungdo de densidade de pro-
babilidade p(zy | yx) e pode-se calcular qualquer medida estatistica desejada desta fungdo de densidade de
probabilidade.

Finalmente, se quisermos calcular o valor esperado de F(xj | yx) pode aproximar-se da soma algébrica
média das particulas

N
1
Eay|ye) = 1 D% (7
=1

3. Empobrecimento de amostra

De acordo com [Simon| (2006), empobrecimento da amostra ocorre quando a regido do espaco de estados na
fungdo de densidade de probabilidade p(yy, | i) tem valores significativos que ndo se sobrepdem p(zy | Yx—1)-
Em outra palvras, se todas as particulas a-priori forem distribuidas de acordo com p(xy | yx—1) € entdo usa-
mos a fungdo de densidade de probabilidade calculada p(yy | %) para reamostrar as particulas, apenas algumas
particulas serdo reamostrado para se tornar particulas a-posteriori. Isso ocorre porque apenas algumas das
particulas de a-priori estardo em uma regido do espaco de estados onde a fung¢do densidade de probabilidade
p(Yx | k) tem um valor significativo. Isso significa que o processo de reamostragem selecionara apenas algu-
mas particulas a-priori distintas para se tornar uma particula a-posteriori.

Eventualmente, toda a particula em algum momento entrard em colapso com o mesmo valof} Com erros de
modelagem esse problema serd certamente exacerbado. Isso pode ser superado por um método de forca bruta
aumentando o nimero de particulas /V, mas isso pode levar rapidamente a grandes demandas computacionais,
que apenas atrasard o inevitdvel empobrecimento da amostra.

Outras formas mais inteligentes de lidar com esse problema sdo apresentadas em Arulampalam et al.| (2002)
e |Gordon et al.|(1993) como: o Roughening, que adiciona um ruido aleatério a cada particula apds o processo
de reamostragem, isso € semelhante a adicionar ruido de processo artificial ao Filtro de Kalman; e o Filtro

Alguns autores chamam esse efeito de buraco negro de filtragem de particulas
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de Particulas Regularizado (FPR), que transforma a fun¢do densidade de probabilidade discreta em um uma
funcdo desnidade de probabilidade continua multimodal] Tais com resultados sdo apresentados em [Silva et al.
(2017)

3.1 Filtro de Particulas Rao-Blackwellized

Considere um sistema nao linear descrito pela Eq. (I). O FPRB assume que o vetor de estados é decomposto

em &y, = [ :1:1T k :l:2T k ]T Tem que, o modelo do processo e de medidas podem ser representados da seguinte
forma (Crassidis and Junkins| [2011}; /Casella and Robert, |1996; [Mustiere et al., [20006):

i1 = fe(@ip, wig) (¥
o pr1 = Pu(x1 )22k + Tr(@1 1)wa wyr ~ N (0,Qk) ©
Y = Hy(216)T2 v, ~ N (0,Ry) (10)

Note que w ;, ndo precisar ser Gaussiano mas ws j € v}, sdo assumidos com média zero e Gaussianos. O
sistema de matrizes de Z» i, como ®;, e I';,, podem ser funcdes de x; ;, em suas formulagdes. O conceito basico
do FPRB ¢é empregar um Filtro de Kalman no conjunto de particulas para o modelo linear condicional dado
pela Eq. (9) e (I0). O Filtro de Kalman sozinho ndo pode ser usado por causa das ndo linearidades dadas pelo
modelo de processo na Eq. (§).
Assumindo-se um conjunto de /N particulas, com condi¢do inicial para os estados e covariancia dados, a
fungdo densidade de probabilidade a-priori para 1 ;41 € independente de 2 ;1 1, assim temos que m% R
P(&1 jt1 | mgl)k) A fung¢@o densidade de probabilidade para z% 41 € representado por :1:5136 IR P(Z2 k41, T2k | .'I:gl)k +1).
Calcula-se a propagagdo de Kalman para cada particulas = 1,2, ..., N.

—(i i) (i
"’32,1(4411 = q)l(c)‘TZ,l(c)

s ) : NT . T (11)
P = e P (o) erp. (rf)
Atualize as possibilidades relativas para cada particula: = 1,2, ..., N usando
; (i) =) OA (i) =)
(@) (@) 1 ~Wp1 —H kz+1$2,kz+1)T (E k+zl) Gpr —H k2+1x2,k1+1)
g1 = 4y IRV exp B
det {27‘(’Ek+1}
(12)
s . s . T
eém que EkJ(rzl) = Hl(czilPQ,gJ)rl (Hl(cz}rl) + Ry 1.
Agora, normalizando a possibilidades relativa obtida pela Eq. 12| como:
‘ (%)

N (i
2 k=1 qiE;J)ﬂ

As funcdes de densidade de probabilidade multimodal possuem mais de um maximo local
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Deve-se calcular o ganho de Kalman e a equacgfo de atualizagdo para cada particulas = 1,2, ..., N.

i —( N\ (=)
KL, =P, (H) (B (14)
x;_,l(clj-l = "”2_,2;21 + Ki(;)rl (@kﬂ - Hg-lm;,l(czj—J 15)

+( 0 ppli (i
P2,§c—)i-1 = <I +K§eJ)r1H§cJ)rl) P2,§CJ)F1 (16)

Finalmente, o estado estimado com sua respectiva covariancia pode ser calculado usando.

N
Ty, = Z i Tk, an
i=1
N
~ . N A 0 0
P, = ~i f!:(l) 5:(@) + nixXni n1><1i12 8
k i:1q { k ( k ) 010y 51, P;}i) (18)
&) =z —#, (19)
() _ RO ; , ) .
em que z; = (xm) <x2k) , n1 é o comprimento de 1 e ng € 0 comprimento de Zo .

4. REPRESENTACAO DA ATITUDE
4.1 Angulos de Euler

A estabilizacio de atitude € feita em trés eixos nominalmente alinhados geograficamente e pode ser descrita
em relacdo ao sistema orbital. Nesse sistema, o movimento do angular ao redor da direcdo da velocidade
orbital € chamado roll (¢), o movimento em torno da dire¢do normal a érbita é chamado pitch (6) e, finalmente,
o movimento angular ao redor da direcdo Zenith/Nadir é chamado yaw (). Ver Figura

Figura 1: Sistema orbital local (x,,y,,Z,) € o sistema de atitude (x,y, z)

Fonte: |Silva et al.| (2017)

A atitude de um satélite € definida por um conjunto de paradmetros que permitem, unicamente correlacionar
em um instante de tempo, um sistema de coordenadas fixas do satélite (que acompanha seu movimento de
rotagdo e translagc@o) a outro sistema inercial, que geralmente esta relacionado a Terra (Silva et al., [2012)).
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Em geral, é considerado inercial ou quase inercial, o que significa que seu movimento em relag@o ao sistema
verdadeiramente inercial € desprezivel, quando comparado ao movimento do préprio corpo. Uma maneira de
representar a atitude € pelos angulos de Euler, que expressardo a relag@o entre dois sistemas de coordenadas,
um deles fixado em satélite e outro associado a um sistema inercial, usando os eixos de roll (¢), pitch (6) e yaw
() como definidos anteriormente. Ver Figura

Figura 2: Sequéncia de rotacdo adotada 3-2-1 (¢),6,0)

Z, (Earth) 7, (Earth)

Xo x Xo x’
(Velocity) (Velocity)

Fonte: |Silva et al.| (2014)

A matriz de transformacdo R, que relaciona o sistema de coordenadas fixas no corpo do satélite (X, y, z) com
o sistema de coordenadas orbitais (X,,y,,Z,), tem seus elementos descritos em termos dos angulos de Euler
(¢, 0,1). A sequéncia de rotagdo adotada neste trabalho foi a 3-2-1 (Fuming and Kuga, [1999)

e 1° rotacdo de um angulo v (angulo de yaw) em torno do eixo z,.
e 2% rotacdo de um angulo 6 (dngulo de pitch) em torno de um eixo intermedidrio y’.

e 3% rotacdo de um angulo ¢ (dngulo de roll) em torno do eixo X.

Assim, temos que:

cos 6 cos cos fsiny —sin6
R = | sin¢sinfcosy —sinycos¢ sin¢sinfsiny + cos¢pcosty sin ¢ cos b (20)
cos ¢psin @ cosp +singsiny  cos¢psinfsiny — sinpcosy cospcosb

Por sua vez, as equagOes cinematicas dos adngulos de Euler sdo dadas por Fuming and Kuga (1999); [Wertz
(1978)):

q:ﬁ 1 singtanf cos¢tané Wy
g |=10 cos ¢ —sing Wy (21)
¥ 0 sing¢sect cos¢sect W,

onde, w;, wy € w; sdo os componentes da velocidade angular do satélite no eixos de roll, pitch e yaw.
Considerando as informacdes dadas pelos giroscépios, com suas devidas correcdes (bias, desalinhamento,

fator de escala), assim:

Wa Wy cos ¢ 0
wy | = | wy | —R{ Qe 0 + | wo (22)
P w, sin 0

onde Q. = 10~% rad/s representa a velocidade angular da Terra, o representa a latitude local e wy é a velocidade
angular que representa o transporte taxa das coordenadas de navegag¢do em relagdo a Terra e (W, Wy, @) s80 0s
componentes da velocidade angular do satélite no sistema do satélite.
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Representando a atitude de um satélite com angulos de Euler, o conjunto de equagdes cinematicas é dado

por [Fuming and Kuga (1999); Garcia et al.| (2012, [2011):

(]:5 1 sin¢tanf cos¢tanf Wy 0
g =10 cos ¢ —sin¢ Wy | —R| wo (23)
¥ 0 sing¢secf cos¢psect W, 0

4.2 Quatérnions
Os quatérnions é um vetor de quatro dimensdes definido por um vetor unitdrio no espago e o angulo para

girar em torno desse vetor unitdrio para transformar de um sistema para outro (Shuster, |1993; |Wertz, [1978).

Os quatérnions podem ser escritos como segue:
(24)

9= @ @ (J4]T=[¢1* Q4]T

2

onde, ¢* = esin = e g4 = cos 5
Aqui, e = [ e1 ez e3 } € o vetor unitdrio e ¢ € o angulo de rotacdo sobre o vetor unitirio e. Os

quatérnions satisfaz a seguinte restri¢ao:
q'q=qi ++a3+qi=1 (25)
O vetor de estado formado pelos quatérnions e o vetor de bias do giroscépio é dado por:
T
t=[q @ B @ & &g & | (26)
Se o vetor de velocidade angular w = [ Wy Wy Wy ]T do sistem do corpo € conhecido em relagdo a outro
referencial, a equacgdo diferencial do sistema de quatérnions torna-se (Lefferts et al., [1982; [Shuster; [1993))
.1
q = §qu (27)
E=0
onde, ,, é uma matriz antissimétrica transposta 4 x 4 dada por:
0 W, —Wy Wy
Q, — —W, 0 Wy Wy (28)
Wy Wy 0 Wy

Wy —wy —w,; 0
Assumindo que os dados do trabalho sdao amostrados a uma taxa fixa e o vetor de velocidade angular no

sistema de satélites é constante durante o intervalo de amostragem, entdo uma solug@o do problema é (Wertz,

1978):
(29)

q (try1) = g (AL, |w|) g (1)
o quatérnion de atitude no tempo tx; q (tx+1) € o quatérnion de

onde, At é o intervalo de amostra; q (tz) é
¢ a matriz de transi¢do transportando o sistema do tempo ¢y a tx41,

atitude propagado no tempo tj1; € @4

dada por:
@, (At, jw|) = cos <|w]2At) Tyss + |wl’ sin (]w|2At> Q, (30)

5. MODELO MATEMATICO DOS SENSORES DE ATITUDE

Para averiguar a atitude de um satélite artificial, é necessario usar alguns sensores de atitude. Assim, nesta
secdo é descrito o modelo matemético dos sensores de atitude utilizados nesta pesquisa para a determinacio de

atitude: giroscopio, digital sun sensor e infrared Earth sensor.
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5.1 Modelo Matematico do Giroscopio

Neste trabalho, os giroscopios (Rate Integration Gyros-RIG) sdo usados para medir a velocidade angular dos
eixos de rotacdo, inclinagao e inclinagdo do satélite. Além disso, os erros de desvio (bias), devido a pequenas
imperfeicdes de seu mecanismo, sao incluidos no vetor de estado a ser estimado.

O bias pode ser definido como um componente de saida nao relacionado a entrada a qual o sensor estd sujeito
e seus componentes possuem caracteristicas deterministicas e estocdsticas. Portanto, vocé precisa caracteriza-lo
e, consequentemente, definir o método de estimativa.

o modelo do RIG é dado por | Wertz (1978):

At
0

onde, A©; sdo os deslocamentos angulares medidos nos eixos do satélite em um intervalo de tempo At, w; sdo
os componentes da velocidade angular do sistema de satélites e €; s2o os componentes do giroscépio.
A medida dos componentes da velocidade angular do satélite € representada como:

ae; . .
w; = 2 —E—Mi =9 € TV (32)

onde, g;(t) é o vetor de saida do giro e v;(t) é o processo de ruido gaussiano branco, que cobre todos os
restantes efeitos modelados além dos ruidos aleatdrios.

5.2 Modelo Matematico do Infrared Earth Sensor

O Infrared Earth Sensor (IRES) é um instrumento 6ptico usado para detectar a luz emitida pela borda da
atmosfera da Terra. Sensores infravermelhos sdo usados para detectar o calor da atmosfera da Terra, que é
muito quente em comparagdo com o frio do espago. O IRES determina o angulo entre a direcdo de um eixo de
simetria do satélite e a dire¢do do centro da Terra.

Ao usar o IRES, pode ajudar a estimar erros de desvio presentes em giroscopios (Lefferts et al.,[1982). Neste
trabalho, dois sensores sdo usados, onde se mede o dngulo roll e o outro mede o adngulo pitch.

As equagdes de medidas para os IRES sido dadas por Fuming and Kuga| (1999):

OH = ¢+ Vgy
33
g = 0+ vg, (33)

onde vy, € vg, sdo o ruido branco que representa os pequenos efeitos remanescentes do desalinhamento
durante a instalag@o e/ou pela montagem do sensor. Esses erros sdo assumidos como 0s gaussianos.

5.3 Modelo Matematico do Digital Sun Sensor

O Digital Sun Sensor (DSS) é um dispositivo 6ptico que detecta o Sol e define a posicdo de um dos
principais eixos de simetria da espagonave em relacdo a direcdo em que o Sol foi detectado. Nesta montagem
ndo é possivel medir o angulo yaw, ie, estes sensores nio fornecem medidas diretas, mede o dngulo acoplado
de pitch (ap) € yaw (o). As equagdes de medidas para os DSS sdo obtidas da seguinte forma: (Fuming and
Kugal [1999; Garcia et al., 2012} 2011).

-5
= arct . 34
Gy = arctan (Sx cos 60° 4 S cos 150°> ey G4

quando |S, cos 60° + S, cos 150°| > cos 60°, e

S
ap = 24° + arctan (;) + Vay (35)



Il Congresso Aeroespacial Brasileiro - CAB
16-19 de Setembro de 2019, Santa Maria, RS, Brazil

quando [24° + arctan <%> < 60°, onde v,,, € vq, s@0 o ruidos brancos e representam pequenos efeitos
remanescentes de desalinhamento durante a instalacio e/ou pela montagem do sensor. Assim como o IRES,

esses erros sao assumidos pelos Gaussianos.
As condi¢des devem ser tais que o vetor solar esteja no campo de visdo do sensor e S, Sy, S, sejam 0s
componentes do vetor unitdrio associado ao vetor solar no sistema de satélites determinada por:

Sa: = SOac + wSOy - 9507;
Sy = Soy — T/JSQx + quoZ (36)
Sz = SOZ - (bSOy - HSOz

onde Sp, Soy € So. sdo os componentes do vetor solar no sistema de coordenadas orbitais (Fuming and Kugal,
1999) e ¢, 8 e 1) sdo os angulos de Euler, que representam a atitude estimada.

Salienta-se que as medidas fornecidas pelos sensores sdo em angulos de Euler que sdo transformados em
quatérnions para propagacdo dinadmica, resolvendo assim o problema de possiveis singularidades comum para
representacdo em angulos de Euler.

6. Simulaciao Computacional pelo PROPAT e Resultados

A simulacdo de 6rbita e atitude foi feita pelo propagador PROPAT (Carraral, 2015)), codificada no software
MatLab com uma taxa de amostragem de 0, 5s das medidas por 10min de observagao.
As medidas dos sensores DSS e IRES e as medidas dos giroscépios sao apresentadas na Fig. (3| e na Fig.

respectivamente.

Figura 3: Representacdo grafica de dados reais do DSS e do IRES do satélite CBERS-2
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Figura 4: Representacdo gréfica de dados reais de giroscépios do satélite CBERS-2
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As condiges iniciais foram zo = [ 0,0 0,0 0,0 1,0 4,8x107" 1,1x107% 4,8x 1077 }T; a
matriz de covaridncia Py = diag (3,0;3,0;3,0;0,0;2,3 x1077:2,3x1077;2,3 x 10_7) x 10™* matriz
que pondera os respectivos estados estimados; a matriz de erro do processo que pesa o ruido do processo
Qo = diag (3,2;3,2;3,2;0;9,4 x 10710;9,4 x 10710;9,4 x 1071%) x 10~7; a matriz de erro de medidas
que pesa as medidas ruido Ry = diag (0, 36; 0, 36; 0,0036; 0, 0036).

Figura [5] apresenta a estimagdo dos angulos de atitude e bias dos giroscopios usando o FKE e FPRB para
N = 500 particulas.
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Figura 5: Os angulos estimados de roll, pitch e yaw e estimativas de bias dos giroscopios em torno dos eixos X,

y € z respectivamente.
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Antes de analisar o desempenho do filtro, € importante analisar sua convergéncia feita através da configura-
¢do do residuo representado pela Eq. (I0). Veja a Figura[6]
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Figura 6: Residuos dos dois DSS a bordo do satélite CBERS-2
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A Figura[6]apresenta os residuos dos DSS, pelos métodos de estimagdo FKE e FPRB.
Para melhor visualizagdo dos residuos, a Fig. [7] mostra a freqiiéncia residual para cada um dos filtros na
anélise, apresentando caracteristicas Gaussianas.

Figura 7: frequéncia residual dos dois DSS a bordo do satélite CBERS-2
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Infere-se que um filtro estd convergindo quando o seu residuo estd préximo da média zero e isso acontece
com os resultados apresentados na Tabela [I| que mostra o valor médio e o desvio padrao dos residuos do DSS
para cada um dos filtros apresentados na Fig.[7}

Tabela 1: Média estatistica e desvio padrao dos residuos dos DSS
DSS: Res.(deg) DSS2 Res.(deg)

FKE  —0.00240.160 —2.6 x 107*+0.165
FPRB  0.048 £0.191 0.003 £ 0.198

A seguir, na Figura[§|apresentamos os residuos dos dois IRES, para os métodos de estimagido FKE e FPRB.
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Figura 8: Residuos dos dois IRES a bordo do satélite CBERS-2
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A Figura[Qapresenta a frequéncia residual dos dois IRES, para os métodos de estimag@o aplicados.

Figura 9: Frequéncia residual dos dois IRES a bordo do satélite CBERS-2
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A Tabela 2] mostra o valor médio e o desvio padrdo dos residuos do IRES para cada um dos filtros apresen-

tados na Fig.

Tabela 2: Média estatistica e desvio padrao dos residuos do IRES

IRES; Res.(deg)

IRES; Res.(deg)

FKE
FPRB

—1.3x107* 4+ 0.043
0.043 + 0.089

1.

5x 107* 4+ 0.041
0.0060 + 0.091

Pela Tabela [2]todos os filtros estdo convergindo, e a média e a covaridncia para todos os métodos de estima-

tiva estdo muito préximos.

Para analisar a acurdcia dos filtros estudados, € apresentada, na Fig.|[10] a estimativa de erro de atitude e bias

para os métodos estudados.
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Figura 10: Estimativa de erro de atitude e bias de girosc6pios
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Tabela [3]mostra o valor médio e o desvio padrdo do erro de estimativa de atitude apresentado na Figura[I0]

Tabela 3: Média estatistica e desvio padrdo do erro de estimativa de atitude

¢ Error(deg) 0 Error(deg) 1 Error(deg)
FKE 8.4%107%+0.024 —8.8%10"*+0.025 0.006 + 0.032
FPRB  0,0441+ 0,064 0,004 + 0,057 —5,4 x 107*+ 0,057

A Tabela [d] mostra o valor médio e o desvio padrdo do erro de estimativa do giroscpio apresentado na

Figura
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Tabela 4: Média estatistica e desvio padrdo do erro de estimativa do giroscépio
€ Error(deg/h) €y Error(deg/h) € Error(deg/h)

FKE —0.009 + 0.006 0.006 + 0.006 2.8 % 10™% 4 0.008
FPRB —1,9x107%+1,1x107° —24x107%4+1,3x107°% —-2,3x107*+1,1x107°

7. Conclusions

O uso de dados reais a partir de sensores de atitude a bordo, apresenta dificuldades como incompatibilidade
de tamanhos, desalinhamentos, erros sistematicos imprevistos e erros de calibracdo pos-lancamento. No en-
tanto, observa-se que a atitude estimada pelo FKE e FPRB estd em estreita concordancia com os resultados em
trabalhos anteriores (Garcia et al., 2012, 2011]).

Observa-se que o FPRB apresentou maior precisao com relagio a estimagdo de bias de giroscopios quando
comparada com o FKE. Em termos gerais, para o sistema nao linear, a filtragem de Kalman pode ser usada para
estimativa de estado, mas a filtragem de particulas pode oferecer melhores resultados pelo preco de um esforco
computacional adicional maior. No sistema que tem ruido ndo gaussiano, a filtragem de Kalman € um filtro
linear sub6timo, mas novamente a filtragem de particulas pode ter um desempenho melhor.

Finalmente, pode-se concluir que o algoritmo de todos os métodos de estimacio convergem, fornecendo uma
solucdo de atitude cinematica além de estimar bias dod giroscépios com precisdo de acordo com os requisitos
do projeto.

Em trabalhos futuros, temos por perspectiva analisar a estimacdo de atitude e bias de giroscépios compa-
rarando o FPRB apresentado nesse trabalho com o Filtro de kalman Unscented (FKU), Filtro Ho, Estendido
(FHE) e o Filtro de Particulas Regularizado (FPR), analisando a precisdo dos métodos de estimagdo bem
como o tempo de processamento de dados.
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