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1. INTRODUCAO

A atitude de um veiculo espacial é definida como a sua orientagdo no espago, e representa o principal
objeto de estudo deste trabalho. A grande diversidade de missdes espaciais com fins meteorologicos, de
telecomunicagdes, de sensoriamento remoto e cientifico, entre outros, confere relevancia significativa as
atividades de controle, propagacdo e determinacdo de atitude e de oOrbitas de satélites. A determinagdo de
atitude do satélite ¢ parte importante das atividades de missdes espaciais, seja pela necessidade de atender os
pré-requisitos da carga util, seja pela necessidade de atender aos requisitos de controle de atitude.

A determinagdo da atitude € o processo de se calcular a orientagdo do veiculo espacial em relagdo a
um sistema de referéncia, a partir de dados fornecidos por sensores de atitude. Para isso é necessario avaliar
um ou mais vetores de referéncia. Escolhidos os vetores de referéncia, um sensor de atitude mede a orientacdo
destes vetores com relagdo ao sistema de referéncia do satélite. Uma vez conhecidas estas medidas para um
ou mais vetores, pode-se computar a orientacdo do satélite utilizando estes vetores, através de métodos de
determinagdo de atitude.

Os métodos de determinacédo de atitude podem ser divididos em Métodos Deterministicos ¢ Métodos
Nao Deterministicos ou Otimos.

Como método deterministico entendemos os que aceitam unicamente uma quantidade minima de
dados para determinar a atitude. Se houver dados demasiados, estes serdo negligenciados pelo algoritmo. Um
algoritmo deterministico utilizado largamente na década de 70 foi o TRIAD (7TRlaxial Attitude
Determination). Este algoritmo tem a vantagem de ser simples e rapido, mas é limitado a duas medidas de
sensores, sendo assim a precisdo ¢ limitada.

Os métodos ndo deterministicos utilizam todos os dados disponiveis para determinar a atitude,
através da otimizacdo de uma fungdo custo. Como estes métodos podem utilizar qualquer quantidade de
dados, ¢ possivel obtermos uma precisdo maior e tratar uma medida corroida por ruido. Dentre os varios
métodos 6timos existentes podemos citar o Filtro de Kalman, o algoritmo QUEST e o Método da Méxima
Verossimilhanga.

Os métodos de determinagdo de atitude a serem utilizados neste trabalho sdo TRIAD, o Filtro de
Kalman e o Método da Maxima Verossimilhanga.

Diversos projetos foram desenvolvidos utilizando estes trés métodos (Tréz, 1998; Tréz & Zanardi,
1998; Tréz, 1999; Lota, 2001). Nestes trabalhos foram necessarias as construgdes de um simulador de dados
para os sensores. No entanto, Ldta ndo utilizou o mesmo simulador de dados de Tréz, ndo podendo comparar
os resultados estimados.

Este projeto deu continuidade aos projetos desenvolvidos por Tréz e Léta, visando & implementagao
de um simulador de dados dos sensores, comum aos dois algoritmos. Deste modo uma adequagdo foi
necessaria nos dois programas numéricos ja desenvolvidos para o0 Método de Verossimilhanga (Tréz, 1999) e
Filtro de Kalman (Lota, 2001), de modo a utilizar o mesmo simulador de dados.

Na primeira fase desse trabalho foi realizado um estudo detalhado sobre o movimento translacional e
rotacional de satélites artificiais, envolvendo topicos tais como for¢as e momentos atuantes sobre os veiculos
espaciais, elementos orbitais, equagdes dindmicas e cinematicas do movimento, relagdes entre sistemas de
coordenadas, representagdes de atitude, algoritmo TRIAD, sensores de atitude. Para melhor entendimento dos
diversos topicos listados anteriormente, a bolsista freqiientou a 8* Escola de Verdo em Dindmica Orbital e
Planetologia, realizada em fevereiro de 2004.

Para o aprendizado do MATLAB, foi implementado o método TRIAD para estimagao preliminar da
atitude.

A segunda e a terceira fases consistiram no estudo do Filtro de Kalman ¢ do Método da Maxima
Verosimilhanga, respectivamente, e da compreensdo dos programas numéricos ja desenvolvidos por
Tréz(1999) e Lota (2001).

A Quarta fase do projeto constou da elaboragdo do simulador de dados de sensores, a ser utilizado
pelos dois métodos. O simulador de dados fornece para cada um dos trés sensores a bordo do satélite, um
conjunto de vetores de medida no sistema do sensor, no sistema fixo no centro de massa do satélite ¢ no
sistema de referéncia.

A fase cinco constituiu na adapta¢io dos algoritmos do Filtro de Kalman e Método da Maxima
Verosimilhanga ao simulador desenvolvido. Simulag¢des foram realizadas pelos dois métodos e comparadas
com a atitude nominal e atitude estimada pelo algoritmo TRIAD.

Neste relatorio apresentaremos os principais topicos estudados, diretamente relacionados com a
determinagdo de atitude e os resultados obtidos nas simulagdes.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Relagoes entre Sistemas de Coordenadas

A atitude de um satélite pode ser especificada pela matriz de rotagdao que relaciona
um sistema de referéncia fixo no satélite (que acompanha o movimento de rota¢do do
satélite) e um sistema inercial. A matriz de rotagdo, também denominada de MATRIZ DE
ATITUDE pode ser utilizada para especificar a atitude de um veiculo espacial. Neste
trabalho serdo utilizados os seguintes sistemas de coordenadas ortogonais destrogiros:

2.1.1 Sistema Geocéntrico Inercial: O’°XYZ

No sistema inercial, a origem coincide com o centro de massa da Terra (O’), o eixo
Z esta na diregao do Pdlo Norte, o plano XY coincide com o plano do equador, sendo que o
eixo X aponta ao longo da intersecdo do equador com o plano da ecliptica. Os vetores

unitarios associados a este sistema sao representados por /,J,K .

2.1.2 Sistema do Satélite: OXYZ

E um sistema de referéncia auxiliar com origem no centro de massa do satélite (O),
¢ com eixos paralelos ao sistema inercial. Seus vetores unitarios sao /,/,K .

2.1.3 Sistema de Eixos Principais: Oxyz

O sistema de eixos principais, com versores i, j,k, tem sua origem no centro de

massa do satélite (O), sendo que seus eixos coincidem com as dire¢des dos eixos principais
de inércia do satélite.

A matriz de rotacdo A, aqui também denominada matriz de atitude, que relaciona
estes dois sistemas ¢ dada por:

IX JX KX
A=|1,J, K, (1)
IZ JZ KZ

em que os elementos da matriz A sdo as componentes dos versores do sistema OXYZ no
sistema Oxyz, isto é:

I=1i+1,j+1k
J=Ji+J j+Jk 2)
K=K i+K j+K k



Utilizando a matriz de atitude podemos obter as componentes de um vetor (v,,, )
no sistema de referéncia OXYZ a partir das componentes do vetor (v, ) no sistema Oxyz,
e vice-versa, ou seja:

- -
Vyy, = AV

Xyz

3)

nyz = AVXYZ

sendo A'a transposta de A.
2.2 Representacio de Atitude

Existem diversas parametrizagdes para a matriz de atitude. Dentre elas destacamos:
angulos de Euler, quatérnions, matriz de rotacdo e vetor de rotacao.

2.2.1 Matriz de Rotacao

Se dois sistemas OXYZ e Oxyz se relacionam através de uma rotacdo de um angulo
¢ em torno do eixo OZ, como indicado na Figura 1 , temos que as componentes dos

versores | ,j ,I% de OXYZ em relacao a Oxyz sdo:

izcos¢i+sin¢j

j=-sin¢f+cos¢j 4)
K =k
A Y
y
X
o X
¢ N

7y Figural: Rotag¢do ¢ em OZ

A matriz de rotagdo ¢ dada entdo por:

cosg sing O
A=R3,$)=|-sing cosg 0 (5)
0 0 1

em que R(3,0) significa que a rotagdo foi de um angulo ¢ no eixo OZ.



De modo similar se a rotacdo do angulo ¢ ¢ dada em torno do eixo Ox ou Oy, a
matriz de rotagdo e dada, respectivamente, por:

10 0 |

R(1,§)=|0 cos¢ sing (6)
|0 -sing cosg |
[cosg 0 -sing |

R2,9)=| 0 1 0 (7
| sing 0 cos¢ |

Para o caso da rotacdo de um angulo ¢ em torno de um eixo fixo arbitrario 7,
podemos utilizar a formula de Euler (vetor de rotacdo), com a matriz de rotacdo dada por:

A=R(7A,$)=cos ¢. + (1 —cosg)in” + sin[[7]] (8)

em que: | - matriz identidade 3x3;
n' - transposta de 7 ;
[[#]] - matriz anti-simétrica com as componentes de 7.

Se:
ny
ii=| n, ©)
ny
Entao:
0 n, —n,
[a]l=|-n, 0 (10)
n, -n 0

Devemos observar que o eixo de rotacdo n nao ¢ afetado pela rotacdo e possui as

mesmas componentes em OXYZ e Oxyz. R(#,$) dada em (8) é conhecida como férmula
de Euler.
Na forma matricial, R(7 ,¢) pode ser escrita como:

c+nl(l-¢) nmn(1—c)+nys nn(1—c)—n,s
A=R(n,p)=|n,n (1-c)—nys c+ni(l1-c) nn,(1-c)+ns (11)
nn(1-c)+n,s nyn,(1-c)—ns c+ni(l-c)

sendo ¢ = cos ¢; s = sen ¢.



Se os elementos da matriz de rotacdo A sdo conhecidos, entdo o angulo e o eixo de
rotagdo podem ser calculados por (Shuster, 1994; Trez, 1998):

cosgp = %(A(1,1)+ A(2,2)+ 4(3,3)-1) (12)

E se:
1) sen ¢ # 0, entdo:

A(2,3)— A(3,2)
n =; AQ3,1)—A(1,3) (13)
2sen
A(1,2)— A(2,1)

2) ¢ =0 n ¢ indefinido e ndo possui significado fisico.
3) ¢ # m a matriz A tem a forma:
A=-1+2fh" (14)
2.2.2 Quatérnion

Os quatérnion ndo apresentam singularidades nas equagdes cinematicas (Shuster,
1994; Trez, 1998), mas possuem uma componente adicional, ¢ sdo definidos por:

9,
= =H (15)
q; 9,
q4
em que:
q,
_ - ¢
= =sin—n, =Ccos— 16
q=|9, 5 94 5 (16)
q;

sendo ¢ o angulo de rotagdo e n o versor na dire¢do do eixo de rotacdo com componentes
n,,n,,n, no sistema OXYZ.
Dizemos que g ¢ a parcela vetorial do quatérnion g e ¢, ¢ a parcela escalar.

Uma propriedade importante dos quatérnions ¢ o fato de seu modulo ser igual a 1.
Isto pode ser demonstrado rapidamente através de :



q,

q
lal=q"9=14, 4, 454,] qz =i+ 45+ 495+, (17)
3
N
lq] =sin2(§] (nl2 +nj+n; )+ cos (gj (18)
como 7 € um vetor unitario entdo:
(n2+n24n2)=1 (19)
logo:
.9 ¢
=sin“| = [+cos| = |=1 20
(£ reos( ] 2

A partir da definicdo do quatérnion, a matriz de atitude pode ser colocada na forma
(Shuster, 1994; Trez, 1998):

a=(q2 -la ) +2da" -24,[[4] 1)
sendo:
0 ¢, —9q,
[G]=|-4:. 0 4 (22)
9, -9, 0

Efetuando os calculos, obtemos os elementos da matriz de atitude em termos das
componentes do quatérnion:

G—-9-qs+4d;  2(9,9,+9,95)  2(9,95—949,)
A=| 2(9,9,-9495) —9;+d5—-d3+a;  2(d,95+9,9,) (23)
2(959,+9,9,)  2(959,—949;)  —9;—q>+45+d;

Se a matriz de atitude ¢ conhecida, cada componente do quatérnion pode ser obtida
através das seguintes relacdes:

q, = i%\/l + AL + A(2,2) + A(3,3) (24)

Se q4 # 0, as demais componentes do quatérnion podem ser determinadas pelas
relagoes:



q =4L[A(2,3)—A(3,2)] (25)

d4
1 = %{A(a,l)—Aa,s)] (26)
a =4L[A<1,2)—A(2,1>] 27)

4

Caso g4 seja nulo, as relagdes anteriores nao sdo mais validas. Para contornar este
problema, podemos verificar que os elementos da diagonal da matriz de atitude podem ser
rescritas como:

AQLD)=1-2q; -24;
A(2,2)=1-2¢] -2q; (28)
A(33)=1-2¢}-2q;

Através das relagdes acima, as componentes dos quatérnions podem ser
determinadas através de um dos conjuntos a seguir:

A)

4, =J_r%\/1+A(l,1)—A(2,2)—A(3,3) (29)

Para g, # 0 entdo:

g =402 +4CD)]

q,

4= 403+ 4G (30)

q,

4= 423+ 4G2)]

q,

B)

A :i%\/l—A(1,1)+A(2,2)—A(3,3) 31)

Para ¢, # 0 entdo:

10



%=ZL{A@m+A@m]

q,
= [A4(23)+ 462)] (32)
492
%=41[AGM—A@$]
q,
0)
7, =i%\/I—A(l,l)—A(2,2)+A(3,3) (33)
Para g, # 0 ento:
¢ = [4(13)+ AGD)]
493
= [AQ2.3)+ A3.2)] (34)
4‘13

%=ZL{A@a—A@m]
qs

A precisdo na determinacdo dos quatérnions ¢ maior quando o conjunto de relagdes
a ser utilizado ¢ aquele em que o argumento da raiz quadrada ¢ maior (Shuster, 1994).

A vantagem de se utilizar a matriz de rotagdo em termos de quatérnions e ndo em
angulos de Euler ¢ o ndo aparecimento de fungdes trigonométricas, as quais, em alguns
casos causam singularidades.

Realmente, pelas equacdes da cinematica do quatérnion temos (Shuster, 1994):

q.4P q;q9 —q,T

dq 1
iy | R EC N R (35)
q,r q,Pp—q,9
dq 1
d_t4 = _E(Chp +,9 +q;r) (36)

em que p,q,r sao as componentes da velocidade angular de rotacdo do satélite no sistema de
eixos principais Oxyz.

2.3 Rotagoes Consecutivas

Se os sistemas OXYZ e Oxyz se relacionam através da combinagdo de duas rotagoes
consecutivas, temos que na equacdo (3), a matriz de atitude é dada por:

A=A, 4, (37)

11



em que: A, = matriz de atitude relacionada a 1° rotagao;
A, = matriz de atitude relacionada a 2* rotacdo.

No caso da 2? rota¢do ser pequena (angulo de rotacdo ¢ = 0) temos que a matriz de

atitude final ¢ dada por:

(3%)

(39)

A=0AA4,
na qual 04 ¢ computado em termos do angulo de rotacdo ¢ e do eixo arbitrario de rotagdo
n,ou seja,

54 = elli?l
ou ainda:

sA=1+[[n 4]
Se estivermos utilizando os quatérnions para representagdo da atitude, entdo:

Ag")=4,(4')4(q)
em que: q = quatérnion da 1* rotagao;
q’ = quatérnion da 2° rotacdo.

A composi¢ao de 2 quatérnions € representada por:
q"=9'® q
e de acordo com Shuster (1994) ¢ dado por:

!

9'®q=19'}, 4={q }x q
com:
I A
—4q; 4, 9 49
9 —4 4ds 43

—4 —49, —4q3 44|

——
Q.
——
=

Il

4, ~—493 4, 4
{ ,} q; 4, ~—4 49
q jr

-4, 4 4, 45
| —9 —49> —4; 4]

Para o caso da segunda rotagao ser pequena (8q associado a ¢’ ~ 0), temos que:

12

(40)

(41)

(42)

(43)

(44a)

(44b)



@ .
og=| 2" {&‘7] (45)

q"=0q9®q (46)

As representacdes na forma (39), (40), (41) e (45), (46) sao uteis na analise de erros
de atitude, onde o vetor Ag que representa a medida de erro de atitude pode ser
representado pelo quatérnion e dado por:

AE=206q (47)
2.4 Medidas do vetor
2.4.1 Vetor de Medidas do Sensor

Neste trabalho consideraremos que a bordo do satélite temos sensores de estrelas e
sensores solares.

Seja o sistema Sxsyszs, com origem no sensor a bordo do satélite. Para
determinarmos a dire¢do do Sol (ou de uma estrela) em rela¢do a Sxsyszs, podemos utilizar
os angulos de medida a e p, representados na Figura 2.

A
Y

Xs

Figura 2: Representagdo das direcdes dos angulos a e 3
A partir dos angulos de medida a e 3, ¢ possivel construir o vetor de medidas no

sistema do sensor (U ), dado por (Trez,1999):

. tano
U= tan 3 (48)
\/1+tan2a+tan2,3 |

13



Note que o vetor U ¢ unitario, pois determina apenas a direcao do Sol ( ou de uma
estrela).
Sabendo-se que as medidas do sensor (angulos a e 3) ndo sdo precisas, € necessario

admitir que podem existir erros no vetor de medidas U , assim, estatisticamente podemos
escrever que:

U=U""+AU (49)
em que: U ' = o valor real da dire¢dao do Sol em relagdo ao sensor;
AU = o ruido da medida.

Assumiremos aqui que AU ¢ gaussiano e de média zero. No simulador de dados, os

ruidos estdo incluidos no vetor de medidas U, através do calculo de o e B gerados
randonicamente através de uma funcdo especial do software MATLAB, na qual ja ¢
admitida distribui¢ao normal.

2.4.2 Vetor de Medidas no Sistema do Satélite

Os dados de entrada no estimador de atitude sdo o vetor de medidas no sistema do

satélite (W ) e o vetor de referéncia do sensor (V )

Com as medidas do sensor construimos o vetor de medidas U, dado por (48). A

relagdo entre os vetores U e W (ver figura 2) é dado pela matriz de alinhamento S de cada
sensor em relacao ao centro do satélite, ou seja, o posicionamento do sensor do satélite:

W=SU (50)

o
Figura 3: Sistema do sensor (Sxsyszs) € do satélite (Oxyz)

Na equagdo (50) ndo estamos considerando a matriz de translagdo associada com as
diferentes origens do sistema, pois estamos desprezando a distancia OS perante a distancia
do Sol ou estrela até o sensor S ou centro de massa do satélite O.

Devido ao ruido da medida, substituindo a equacao (50) em (49) obtemos:

W =SU"" + SAU (51)

14



No simulador de dados do sensor a ser construido, os termos SAU ja estardo
incluidos no vetor de medidas U .

2.4.3 Vetor de Referéncia do Sensor

O vetor de referéncia do sensor V ¢é um vetor que determina a diredo do Sol (ou
estrela) em relagdo ao sistema OXYZ.

A relagdo entre o vetor de referéncia e o vetor de medidas dado no sistema do
satélite Oxyz, ¢ dada pela matriz de atitude A, ou seja:

W=AV (52)

Na pratica, o computador de bordo do satélite ou a estacdo de controle no solo

devem conter um catalogo que forneca o valor do vetor de referéncia V a cada instante.
No simulador de dados que sera aqui construido, o vetor de referéncia sera gerado
pela medida do sensor (angulo a e ) sem a inclusdo dos erros randonicos.

2.5 Método da Maxima Verossimilhanca

A determinacdo da matriz de atitude A de satélites artificiais consiste em estimar
esta matriz a partir de medidas fornecidas pelos sensores a bordo do satélite e por vetores
de referéncia associados a estes sensores. Um dos processos mais utilizados ¢ o dos
minimos quadrados, que estima a matriz de atitude A, através da funcao custo:

n

J(A)zéZ (ax )Z\WK Al (53)

K=l

em que: n = numero de sensores;
W, = vetor de medidas no sistema do satélite para cada sensor;

V. = vetor de referéncia do sensor no sistema inercial considerado;

a, = sdo valores de peso, associados a precisdo de cada medida.
2.5.1 Estimador de Maxima Verossimilhanca

Sejam: Z,, H =1.2,..,n = seqiiéncia de vetores de medidas dos sensores;

X = vetor de parametros que se deseja estimar;

.....

depende do vetor X .

A estimativa de maxima verossimilhanga ¢ dada por:

— — — — —

X) (54)

..... W o

15



que representa o valor de X para o qual P, . Z | ,22 ,Z,...,Zﬂ ,X) alcanga um méaximo.

A estimativa de maxima verossimilhanca, X A*W , ¢ funcdo dos valores das medidas,

que podem ser variaveis randonicas.
A fungdo custo de maxima verossimilhanga ¢ definida por:

J(X)=-log P, ;(2,.2,.Z...2,.X) (55)
tal que P, , ¢ maxima quando J (X) é minimo.
Se J(X) ¢ diferenciavel entio:
a-.] et
—(X,, J=0 56
) (56

Uma seqiiéncia de aproximagdes pode ser obtida pela aplicagdo do método de
Newton-Raphson, tal que:

NI O Y- VAN - P
=T 0 {MXT(X(,))} & (x() 57)
sob a restri¢ao:
lim X ()= X, (58)

2
Para uma certa quantidade de dados limitados a matriz Hessiana [6)?6%} pode

representar a matriz de Fisher, definida por:

0%
P = E{axaxf} &9

. “A . . . vk r
Neste caso, a matriz de covariancia da estimativa do erro X, ¢ dada por:

Py =Fy (60)

Em geral a matriz de informagao de Fisher pode ser calculada em forma fechada.
Esta ¢ a formulagao geral do estimador de maxima verossimilhanga, que agora sera
aplicado para estimar a atitude de satélites artificiais.
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2.5.2 Estimador de Maxima Verossimilhanca aplicado na Determinacio da Atitude de
Satélites Artificiais

Na aplicagdo do método de maxima verossimilhanga para determinacdo da matriz
de atitude A, temos que as medidas estdo associadas com o vetor W, associados a cada

vetor e os parametros a serem estimados s3o os elementos da matriz de atitude A.
Assim, a fun¢io densidade de probabilidade® pode ser dada por:
| Wi —avic ||
- - e 1 Y
P wW, W A= ————e€ oK (61)
A AUSTEUS) IK:II 272'0',2< fK

-2,
2
onde: f; :1_5%“' ;
ok = desvio padrao de cada sensor, associado com a precisao das medidas realizadas.

Substituindo (61) em (60), a fungdo custo de maxima verossimilhanga assume a
seguinte forma*:

n l . N 2
J(A)=Y 2—2\ W, — AV, \ +logo? +log2+log £, (62)
k=1 «0g

Se definirmos a, =—— e observarmos que somente o primeiro termo da equagdo

2
K

(62) depende da matriz de atitude A, entdo a funcdo custo de maxima verossimilhanga ¢
equivalente a fun¢do custo dada em (48).

Nos desenvolvimentos a seguir, por simplicidade, ndo incluiremos os ultimos trés
termos na expressao (53) na funcdo custo, visto que os nimeros nao terdo influéncia no

calculo de 8_J’ isto é:
0A

n 1 . . 2
J(A)—; E‘W,{ —AVK‘ (63)

Em geral, a estimativa 6tima de A diretamente da equacdo (63) ndo € possivel,
sendo necessaria a parametrizagdo da matriz A em termos de alguma representacdo de
menor dimensdo, por exemplo quatérnions, angulos de Euler, ou eixo e dngulo de rotagdo
(.9).

Consideramos a parametrizacao da atitude em termos do vetor €.

Seja A(i-1) a solugdo apds a (i-1)-ésima iteragdo do algoritmo 6timo, tal que de
acordo com o item (3.4.) podemos escrever que a matriz de atitude na i-ésima iteracao ¢
dada por:

A=l iy (64)
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ou

A=(1+[[& )46 -1)

(65)

sendo & o vetor a ser estimado, & ¢ de pequena magnitude pois deseja-se que

lim(4 - A(i—1))=0 ou seja lim(g,)=0.

Substituindo (51) em (49), temos que:

n

@)=Y (o ) |- a-07~[ 34617 |

K=l

Pelas propriedades de matriz anti-simétrica, sabemos que:

[allp=-al[v]

Entdo a equagdo pode ser re-escrita como:

n 2

@)=Y (o ) - aa-07 +[a6-7, Ja

K=1
Definindo f:

F=We—ai-n7,+[ac-n7, [z
tal que:

7T 1T . T T | =T . > |

7=l -1 Vi vg [ai-17, |

Pela defini¢ao de produto escalar, temos que:

—_— — 2 — — —_— —
2:(\/f-fj _F.F=fTF

f

Utilizando (68), (69) e (70) podemos escrever J (El.), dado por (67), como:

-2

&)=Y (o) FTF

253

Para obter o minimo temos que:

ou seja:
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(67)

(68)

(69)

(70)

(71)

(72)

(73)



Lergie) | L Lo

0, K=l

Pode-se provar que:

P of @f

e [ai-v7 [ (W, -a@-n7 +[46-DE])

/

E substituindo (74) em (75), obtemos:

% 1S, {2[[ AG-07 [ 7, - -7, +[ai-v7, JE )}: 0

ou ainda:

o (o a7 T 07, - -7, + -7, Jg =0
Reagrupando os termos da equagio (77), temos:
> (o) [aa-07 [ 07, - a6-07,)-

=2 () [ac-v7 [ Tae-v7 [

Definindo:

Mi = _Zn: (O-K )_2 [[A(i - I)VK ]]7 [[A(i - I)VK ]]Ei

K=l

N, == (o )[4 -7 ] (7, - a6 -17,)

K=1

N, =Y (o, ) a6 -7 i, - a6 -17,)

K=1

substituindo (79) e (81), o valor estimado de &, ¢ dado por:

Ez’ :MiilNi

(74)

(75)

(76)

(77)

(78)

(79)

(80)

81

(82)



Assim, uma vez obtido & =M, 'N,, a matriz de atitude na iteragdo i € obtida a partir
de (65).
A matriz de atitude 6tima ¢ entdo dada por:

A=1lim A(i) (83)

i—ow

Sabe-se que na pratica a equagdo (83) converge para um numero pequeno de
iteracdes (Shuster,1989).
Pode-se provar que a matriz de covariancia (Shuster,1989) do vetor &, ¢ dada por:

P, =M (84)

ou seja, os desvios-padrdo associados as componentes do vetor &, sdo calculados através da

raiz quadrada dos elementos da diagonal de P ; .

2.6 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman é um estimador 6timo, ndo tendencioso € de minima variancia,
sendo aplicado a sistemas dinamicos lineares. O filtro de Kalman consiste de duas etapas:
Propagacao ou predi¢do e Atualizacdao ou corregdo. A fase de propagacao propaga o estado
e a covariancia do instante ty; a t. A fase de atualizacdo corrigi o estado e a covariancia
para o instante ty devido a medida z.

Considerando que temos / medidas, o vetor de medidas podera ser uma combinagao
de n elementos de um vetor constante, adicionado de um erro de medida randonico.
Modelamos da seguinte forma:

z=HX+v (85)
sendo que Z ¢ um vetor de medidas nos sensores (/x1), X ¢ um vetor de estado (nx1), H ¢

uma matriz de observagdo (/xn) e v € um o ruido da medida (/x1).

Para />n, as medidas apresentam redundancias. Estimando pelos minimos
quadrados, a fung¢ao custo ¢ dada por:

J=(z-m3) (z-m%) (86)

Por outro lado, desejando determinar a soma ponderada dos quadrados do desvio,
teremos:

J=(z-n3) r(z-0%) (87)

sendo R™' uma matriz simétrica (/x/) e positiva, denominada matriz ponderada.

A estimagdo ponderada dos minimos quadrados é:
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i=(H"RH)'H"R"Z (88)
Assumindo uma distribui¢do gaussiana para Xxe v, obtemos o seguinte:
i=(P'+H R H)' H'R"Z (89)
sendo P, a matriz de covarianga a priori.
2.6.1 Filtros Recursivos

No processo recursivo, o vetor de estado no instante tx pode ser determinado a partir
do vetor de estado no instante t_; a partir de:

)?k =0, , ;CJH +VVk71 (90)

em que @i ¢ a matriz de transi¢do de estado e w, € a fungdo forga.

2.6.2 Filtro de Kalman aplicado a satélites artificiais

A inicializagdo do algoritmo do Filtro de Kalman para satélites artificiais ¢ dada
pela covariancia do ruido do processo no instante imediatamente anterior a medi¢ao (Qx.1),
pelo vetor de medidas inicial X e pela covariancia de estado inicial Py, aqui descritas:

O, =a’ s
X,=0 (91)
F =b’ s

em que a e b sdo valores arbitrarios.
2.6.2.1 Equacdes de Predicao
A predicao ¢ realizada pela matriz de covariancia de estado, dada por:
T
Pk(_):q)k—l Pk—1(+)q)k—l +Qk—1 (92)
em que os sinais (-) e (+) se referem ao tempo imediatamente anterior e imediatamente

posterior a medida; e @ =R(dq), ou seja, ¢ a matriz de rotagdo para um incremento do
quatérnion dq, obtido a partir de (23), sendo que:
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93)

em que n,,n,,n, sdo as componentes do eixo de rota¢do e Ad o incremento do angulo de

rotacao.

2.6.2.2 Equacgdes de Atualizagao

A atualizagdo ¢ realizada por uma seqii€éncia de operagdes:

B,=H,(P.H! +R,
K,=P.H, B,

—

vi=z,—H, X,

P, (+):(1_Kk H, )Pk (_)(I_Kk H, )T +K, R, KkT

Xy (+):Kk Vi

sendo: By - a matriz de inovagao da covariancia,
Hy - a matriz de observagao,
P, - amatriz de covariancia,
Ry - a matriz de ponderagao,
K, - 0 ganho do FK,

Vi - inovacdo do estado.

(94a)
(94b)
(94c)
(94d)
(94e)

A matriz de observacdo, a matriz de ponderagao e o vetor de medidas sdo descritos

por:
H, Loy =z lfl
U, U;
H,=|H, H, = Ci
o o L U
} U32 U32
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R, 0 0 U;+U;  -UU,
R=| 0 R, 0 | Ry=o)(M[M)' Mi=U/|-UU, U!+U;| (96)
0 0 Ry, U, -UU
B U,
Z; e
7 =| 3 | Y (97)
zZ, =z zZ. =
k _.2 i &
Zy U3

em que U; € o vetor de medidas no sistema do sensor, apresentado no topico de Sensores
de Atitude, Ci € a matriz de coeficientes, S; a matriz de alinhamento de cada sensor 1; Wiy €
o vetor de medidas no sistema do satélite, estimado pelo Filtro de Kalman; [[Wik]] ¢ a
matriz anti-simétrica de Wi

Para cada valor estimado §k(+) , pode-se obter o incremento do quatérnion (6q) a
partir de (46) e o quatérnion (qx), conforme equagdo 43, sendo qx.; 0 quatérnion medido no
instante anterior, ou seja:

(93)
q, = {&I}L i

Assim o quatérnion de atitude é estimado cada instante a partir de um conjunto de
vetores de medida.
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3. RESULTADOS

Inicialmente foi construido um simulador de dados considerando que o satélite ¢
equipado com trés sensores de atitude (sensores solares ou estelares). Os dados de entrada
do simulador sdo a precisdo de cada sensor, a velocidade de rotacdo inicial, os
posicionamentos de cada sensor no satélite e os angulos de visdo de cada sensor. No
simulador sdo calculados os vetores de medida U; em cada sensor através de (48), os
vetores de medida W; no sistema do satélite (utilizando a matriz alinhamento de cada
sensor) e os vetores de referéncia V; de cada sensor (utilizando a matriz de atitude). No
calculo dos vetores de medida W; sdo inseridos erros aleatorios através de uma distribuicao
normal. No simulador também ¢ computada a matrizes de rotacdo nominal em cada
instante. Os vetores de medida no sistema do satélite e vetores de referéncia sdo utilizados
como dados iniciais nos métodos de estimagao (TRIAD, Méaxima Verossimilhanca e Filtro
de Kalman).

3.1 Implementacio do Método da Maxima Verossimilhanca (MMYV)

Utilizando os dados fornecidos pelo simulador, o algoritmo do método da Maxima
Verossimilhanga implantado por Tréz (1999) foi adaptado. Saliente-se aqui, que na
implementacdo realizada por Tréz (1999), os dados dos sensores ndo eram armazenados,
nao sendo possivel utiliza-los no processo de estimacao pelo filtro de Kalman.

Diversas simulagdes foram realizadas e a seguir sdo apresentados dois dos
resultados e sdo apresentados em termos dos elementos da matriz de atitude. Os resultados
estimados pelo MMV e pelo TRIAD, na primeira simulagdo, sdo comparados com os
valores nominais nas Figuras 4, 5 e 6, sendo que as Tabelas 1, 2 e 3 apresentam alguns
valores numéricos para as diferengas dos elementos da matriz de atitude nominal e
estimada pelo TRIAD, elementos da matriz de atitude nominal e estimada pelo MMV,
elementos da matriz de atitude estimada pelo TRIAD e estimada pelo MMV,
respectivamente. Os resultados da Segunda simulagdo sdao apresentados nas Figuras 7, 8 e
9.
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SIMULACAO 1
Tabela 1: Diferenca dos elementos da matriz de atitude nominal e estimada pelo TRIAD

Tempo |All Al2 Al3 A21 A22 A23 A31 A32 A33
(10%)  [(10®) |(10®) |(10°) [(10°) [(10°) (107 [(107) |(107)

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

50 -1.4227 |3.9471 |3.5168 |-0.0390 |-3.8458 |4.2828 |-0.4624 |1.2576 |1.1699

100 0.6561 |1.9925 |5.8144 |4.9035 |-4.2584 |1.9468 |-1.1403 |2.4334 |2.6751

150 3.0995 |3.2114 |2.6185 |3.6281 |-0.0926 |-3.975 |0.66588 |0.95396 | 1.0452

200 3.6379 14.8399 |-0.5430 |-0.3373 |0.71533 |-7.0372 |2.5272 |3.0583 |1.4732

250 -0.4768 |5.0843 |-1.8906 |5.5594 |-0.2076 |-4.4073 |1.7238 |5.0708 |-0.1177
300 -2.9801 |16.1625 |2.6294 |-5.3856 |-4.1419 |4.3267 |-0.9635 |3.1676 |0.8828
350 -1.608 |2.6826 |4.8325 |1.3683 |-4.8679 |4.1866 |-1.352 |2.9207 |1.928

400 2.1862 |-0.3237 |4.6511 [4.4905 |-3.9687 |0.83334|-1.1956 [2.9069 |4.6616
450 10 4.1746 [2.0317 |1.5911 |2.3002 |-9.1583 |0.35841 |-0.8171 |5.6743
500 3.0395 |6.6666 |-2.816 |-6.5081 |1.5491 |-2.804 |2.5214 |-1.1232 |1.3783
550 -1.5143 |16.3587 |0.98368 |-5.8061 |-1.8006 |2.683 |-0.1785 |0.64445|0.11159
600 -7.5352 |5.504 |5.2375 |-4.081 |-7.31 7.2595 |-2.4262 |7.1685 [-0.6329

650 0.49986 |2.8839 |4.2936 |4.4289 |-2.613 |1.2827 |-0.0479 |0.6752 |0.83052

700 2.7869 [4.3105 |3.0826 |[5.3204 |-1.253 |-3.6199 |1.8486 |1.8537 |1.0368

750 10 9.4023 |-1.4141 |-1.2509 |2.5412 |-13.898 |4.8298 |2.6305 |5.4881
800 0.23578 | 8.6645 |-2.6891 |-8.6145 |0.13602 |-2.058 [2.6775 |1.7224 |0.08075
850 -1.5954 |5.6118 |2.397 |-4.4055 |-3.0309 |3.7363 |-0.8552 |1.2953 |1.0184
900 -1.6867 |4.5878 |5.645 |3.9025 |-4.2851 |4.6965 |-0.4081 |0.6208 |-0.0068

950 1.7748 |-1.065 |6.1599 14.4777 |-2.5533 |0.03106 |-3.5864 |2.0179 |3.1364

1000 8.2476 |1.6739 |24 5.8222 |-1.4476 |-6.429 |2.0169 |2.5076 |7.0697

Tabela 2: Diferenca dos elementos da matriz de atitude nominal e estimada pelo MMV

tempo |All Al2 Al3 A21 A22 A23 A3l A32 A33

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
50 -0.3001 |0.70601 | 0.22746 |-0.0748 |-0.2545 |0.77235 |-0.0626 |0.19992 |-0.0399
100 -0.3809 [0.76054 | 0.67646 | 0.8557 |-0.1617 |0.73538 |-0.2346 | 0.27928 | 0.14085

150 0.16902 | -0.0609 |0.11561 | 0.06891 | 0.01389 | -0.0846 |-0.1064 |-0.0263 | 0.14699

200 0.21868 | 0.29936 | 0.06167 | -0.0969 | 0.15421 | -0.3368 | 0.06393 | 0.05051 | 0.05797

250 0.63854 |-0.7983 |0.27926 | 0.84972 | 0.79564 | 0.40011 | 0.35342 | -0.4954 | 0.15375

300 0.56185|0.07156 | 0.07229 | -0.0767 | 0.01771 | -0.0869 |-0.0554 |-0.1995 |0.53282

350 -0.0572 |-0.1924 |-0.1880 |-0.0618 |0.24386 |-0.1525 |-0.0570 |-0.0129 |-0.1672

400 0.06587 |-0.0184 |0.18847 |0.13072 1 0.14999 |-0.1502 |-0.1729 |-0.0882 |-0.111

450 0.36388 10.5093 |0.572090.483380.39269 | -0.6307 | 0.08117 | 0.1327 |0.22116

500 0.43623 1 0.69137 | 0.35925 | -0.4069 | 0.59309 |-0.6788 |0.19607 | 0.34759 | 0.15125

550 0.40017 | 0.69497 | 0.30684 | -0.8701 | 0.19543 | 0.20984 |-0.1262 | 0.47822 | 0.26164

600 -0.0618 10.2921710.14971 |-0.0319 |-0.1663 | 0.29456 |-0.0167 | 0.04452 | 0.06360

650 -0.1843 1-0.2607 [ 0.13829 |-0.0308 | 0.04762 |-0.0276 |-0.2949 |0.15162 |-0.0949

700 0.08054 |0.19363 | 0.1483 |0.16909 | 0.06376 |-0.1776 |0.03106 | 0.00817 |-0.0378

750 0.80543 10.37569 | 0.27359 | -0.0461 | 0.5325 |-0.6653 |-0.0283 |-0.2557 | 0.27473

800 0.00252 |-0.0796 |-0.0164 |0.08450|0.00715 |-0.1047 | 0.00979 | 0.1083 |0.00568

850 -0.0813 10.02814 |-0.0398 | 0.03873 |-0.0102 | 0.0779 10.07237 |-0.0309 | -0.0849
900 -0.1807 | 0.85166|0.2529 |0.11981 |-0.2798 |0.94098 |-0.0724 | 0.3585 |0.16885
950 -0.0114 10.42653 |10.51996 | 0.68311 |-0.1107 |0.11912 |-0.0379 | 0.1354 |0.15226

1000 0.07828 10.25162 | 0.14276 | 0.33804 | -0.0253 |-0.2474 |0.13751 | 0.24967 | 0.10135
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Tabela 3: Diferenga dos elementos da matriz de atitude estimada pelo TRIAD e estimada

pelo MMV
tempo |All Al2 Al3 A2l A22 A23 A3l A32 A33
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
50 -0.3001 |0.7059710.22743 | -0.0748 |-0.2545 0.77231 |-0.0626 |0.19991 |-0.0399
100 -0.3809 0.76052 | 0.6764 |0.85565|-0.1616 |0.73536 |-0.2346 |{0.27925 | 0.14083
150 0.16898 |-0.0610 |0.115590.06887 [0.0139 |-0.0845 |-0.1064 |-0.0263 |0.14698
200 0.2865 10.299320.06167 |-0.0968 | 0.15421 |-0.3368 | 0.06391 | 0.05048 | 0.05796
250 0.638541-0.7984 10.27928 | 0.84977 | 0.79564 | 0.40016 | 0.35341 | -0.4954 | 0.15375
300 0.56188 |0.07150 | 0.07226 | -0.0766 | 0.01775 |-0.0870 |-0.0554 |-0.1995 | 0.53281
350 -0.0572 |-0.1924 |-0.1880 |-0.0618 |0.24391 |-0.1525 |-0.0569 [-0.0129 |-0.1673
400 0.06584 |-0.0184 | 0.18804 |0.13068 | 0.15002 |-0.1502 |-0.1729 |-0.0882 |-0.1110
450 0.3637810.50926 | 0.57207 | 0.48336 | 0.39267 | -0.6307 |0.08117|0.13271|0.2211
500 0.4362 |0.6913 |0.35928 |-0.4069 | 0.59308 | -0.6788 | 0.19605 |0.3476 |0.15123
550 0.40019]0.69491 | 0.30683 | -0.8701 | 0.19544 | 0.20982 |-0.1262 |0.47822 | 0.26164
600 -0.0617 10.29212 10.14966 |-0.0319 | -0.1663 |0.29449 |-0.0167 | 0.04514 | 0.06361
650 -0.1843 |-0.2607 | 0.13824 |-0.0309 | 0.04764 | -0.0276 |-0.2949 |0.15161 |-0.0950
700 0.08436 |10.19359 1 0.1482710.16903 | 0.06378 | -0.1776 |0.03104 | 0.00816 |-0.0378
750 0.80533 10.3755910.2736 |-0.0461 | 0.53247 | -0.6652 |-0.0283 |-0.2557 | 0.27467
800 0.025231-0.0797 |-0.0163 | 0.08459]0.00715 |-0.1047 |0.00976|0.10828 | 0.00569
850 -0.0813 |0.02809 | -0.0398 |0.03878 | -0.0102 |0.07786 | 0.0705 |-0.0309 |-0.0849
900 -0.1806 |0.85161 |0.25284 1 0.11977 | -0.2798 |0.94094 |-0.0724 | 0.3585 |0.16885
950 -0.0114 10.42654 |0.51989 | 0.68306 |-0.1107 | 0.11912 |-0.0378 |0.13538 | 0.15223
1000 0.0781910.2516 [0.1427410.33798 |-0.0253 |-0.2473 [0.13749 10.24964 | 0.10128
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Figura 4: Comparagao elementos A(1,1), A(1,2) e A(1,3) dos valores estimados pelo
TRIAD e MMV com a matriz de atitude nominal
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Figura 5: Comparacao elementos A(2,1), A(2,2) e A(2,3) dos valores estimados pelo

TRIAD e MMV com a matriz de atitude nominal.
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Figura 6: Comparagao elementos A(3,1), A(3,2) e A(3,3) dos valores estimados pelo

TRIAD e MMV com a matriz de atitude nominal
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SIMULACAO 2
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Figura 7: Comparagao elementos A(1,1), A(1,2) e A(1,3) dos valores estimados pelo
TRIAD e MMV com a matriz de atitude nominal
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Figura 9: Comparacao elementos A(3,1), A(3,2) e A(3,3) dos valores estimados pelo
TRIAD e MMV com a matriz de atitude nominal
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3.2. Analise dos resultados
Pelos resultados apresentados no item anterior observa-se:

a) que os valores estimados pela MMV oscilam em torno dos valores nominais, com uma
média e desvio padrao apresentados nas Tabelas 4 e 5, para as simulagdes 1 e 2.

Tabela 4: Média e desvio padrdo para simulagdo 1, para MMV e Nominal

Elemento da Média Desvio padrao

matriz

A(1,1) 0.013363 0.2787
A(1,2) 0.2271 0.40434
A(1,3) 0.11831 0.3067
A(2,1) 0.028655 0.44139
A(2,2) 0.090449 0.24689
A(2,3) 0.077151 0.40064
A(3,1) 0.0045825 0.18949
A(3,2) 0.084677 0.22418
A(3.3) 0.031789 0.20265

Tabela 5: Média e desvio padrio para simulacdo 2, para MMV e Nominal

Elemento da Média Desvio padrao

matriz

A(1,1) 0,0153 0,2536
A(1,2) 0,2515 0,3994
A(1,3) 0,1231 0,3039
A(2,1) 0,0279 0,4449
A(2,2) 0,0881 0,2453
A(2,3) 0,0743 0,4072
A(3,1) 0,0077 0,1789
A(3,2) 0,0946 0,2211
A(3.3) 0,0309 0,1919

b) que os valores estimados pelo TRIAD oscilam em torno dos valores nominais, com uma
média e desvio padrdo mostrados nas tabelas 6 e 7, para as simulagoes 1 e 2,
respectivamente.

Tabela 6: Média e desvio padrao para simulacdo 1, para TRIAD e Nominal

Elemento da Média Desvio padrao
matriz (107) (107)
A(l,D 0,40031 3,7417
A(1,2) 3,7579 2,3223
A(1,3) 2,2846 3,2686
AQ2,1) 0,0094271 4,7376
A(2,2) -1,8654 2,323
A(2,3) -0,52192 4,3077
AQG,D 0,1027 1,8978
A(32) 2,2165 1,6144
A(3,3) 1,0609 1,9459
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Tabela 7: Média e desvio padrao para simulacdo 2, para TRIAD e Nominal

Elemento da Média Desvio Padrao
matriz (107) (107)
A(1,1) 0,392 3,673
A(1,2) 3,644 2,359
A(1,3) 2,266 3,318
A(2,1) 0,108 4,701
A(2,2) -1,937 2,292
A(2,3) -0,468 4,237
A(3,1) 0,140 2,003
A(3,2) 2,276 1,582
A(3,3) 1,126 1,964

¢) que os valores do MMV oscilam em torno dos valores do TRIAD, com média e desvio
padrao mostrados na tabela 8, para a simulacao 1.

Tabela 8: Média e desvio padrao para simulacdo 1, para MMV e TRIAD

Elemento da média Desvio padrao

matriz

A(1,1) 0.013359 0.27869
A(1,2) 0.22706 0.40434
A(1,3) 0.11829 0.30669
A(2,1) 0.028654 0.44137
A(2,2) 0.090468 0.24688
A(2,3) 0.077156 0.40062
A(3,1) 0.0045814 0.18949
AG3,2) 0.084655 0.22417
AG3.3) 0.031779 0.20265

3.3. Implementacio do Filtro De Kalman (FK)

O algoritmo do filtro de Kalman estd sendo adaptado a partir do algoritmo
implementado por Lota (2001). Algumas estimativas foram realizadas, mas algumas
adequacdes ainda se mostram necessarias. Na apresentagdo deste trabalho no
SINCINPE/2005, a implementacdo do algoritmo ja estard concluida, sendo que os
resultados estimados devem ser comparados com a estimativa do MMV e TRIAD.
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4. COMENTARIOS FINAIS

Neste projeto foram estimados os elementos da matriz de atitude de um satélite,
utilizando a estimativa TRIAD e o MMV, com as implementacdes numéricas realizadas
com o software MATLAB.

Pelos resultados obtidos, 0 TRIAD se mostrou um algoritmo de facil implementacao
numérica, principalmente com as ferramentas oferecidas pelo software MATLAB. Como o
algoritmo TRIAD ndo leva em consideragdo o ruido que pode existir nas medidas
fornecidas pelos sensores e utiliza apenas duas medidas para se determinar a atitude com
maior precisdo, os métodos 6timos devem ser utilizados para estimar a atitude do satélite.

Os resultados estimados pelo Método da Maxima Verossimilhanga estdo de acordo
com os resultados nominais. Neste processo estima-se inicialmente o incremento de vetor
de rotagdo, a seguir o quatérnion de atitude e por fim a matriz de rotagdo. A vantagem deste
método ¢ a utilizagdo de um nimero grande de medidas com ruidos, que mais se
aproximariam de um comportamento real do satélite.

A estimagdo pelo Filtro de Kalman (FK) também utiliza um grupo grande de
medida dos sensores. A implementagdo final do algoritmo FK estd sendo realizada, de
modo a utilizar os dados utilizados para 0 MMV, sendo que os resultados estimados pelos
dois métodos devem ser comparados. Resultados desta comparagdo devem ser apresentados
no SINCINPE/2005.

Deste modo, com excecao da implementacdo do FK, todas as etapas do projeto
foram concluidas, sendo que os resultados estimados pelo FK devem ser finalizados até
final 31 de julho.

Os resultados deste trabalho foram submetidos para apresentacdo no

SINCINPE/2005 e na Jornada de Iniciagdo Cientifica e Pds-graduacdo da
FEG/UNESP.
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