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RESUMO

Ao final da década de noventa, com a criagao do conceito de CubeSats, as pesquisas
espaciais em universidades expandiram seu horizonte devido a diminuicdo dos custos
relacionados ao desenvolvimento e langamento ao espago, tornando mais acessivel
o teste de sistemas eletrbnicos e de controle em ambiente espacial. Dentro desse
contexto, o ADS (Attitude Determination System) € o sistema responsavel por estimar
a atitude (ou orientacdo) do satélite no espaco e € um tépico de destaque na area
espacial pois desempenha um papel fundamental no sistema de controle de atitude
do satélite. Considerando a relevancia desse tema, nesse trabalho, estudou-se um
estimador de estados baseado na combinacao do algoritmo QUEST com um Filtro de
Kalman. O QUEST realizou uma etapa de pré-processamento dos sinais provenientes
dos sensores embarcados no satélite, convertendo a informacao medida em quatérnios
que descrevem a orientacdo do satélite em relagao ao referencial inercial. Devido a
natureza nao linear do modelo matematico que descreve a dindmica da orientacéo e
das velocidades de rotacao do satélite, propds-se a utilizacdo de um filtro de Kalman
Estendido Adaptativo (AEKF), onde a matriz de covariancia do ruido de medigéo €
adaptada conforme a norma do erro de estimacéo. A partir da informacgao da orientacao
proveniente do QUEST, o AEKF realiza a estimativa final dos estados avaliando a cada
iteracdo a existéncia (ou ndo) de falhas nos sensores. Testes obtidos através de um
simulador de satélites consagrado na literatura indicaram uma redugéo significativa
no erro de estimacdo em condicdes de falhas de sensores (i.e., situagdes com ruido
de medigao excessivo). Paralelamente, avaliou-se também o desempenho de outros
observadores como o tradicional Filtro de Kalman Estendido (EKF) e o Filtro de Kalman
Robusto (RKF) para a aplicagdo de determinagdo de atitude, entretanto, o EKF e o
RKF apresentaram um desempenho inferior em relacdo ao AEKF em situagées de
ruido excessivo na medigao.

Palavras-chave: Determinagao de atitude. Filiro de Kalman Estendido. Adaptacao da
matriz de covariancia. CubeSats.



ABSTRACT

In the late 1990s, the advent of CubeSats revolutionized space research in universi-
ties by drastically reducing the costs associated with satellite development and space
launch. This breakthrough made it more feasible to conduct tests on electronic and
control systems in the space environment. Within this context, the ADS (Attitude Deter-
mination System) is the system responsible for estimating the attitude (or orientation)
of the satellite in space and is a prominent topic in the space sector because it plays a
fundamental role in the satellite’s attitude control system. Considering the relevance of
this topic, this study investigates a state estimator that combines the QUEST algorithm
with a Kalman Filter. The QUEST algorithm preprocesses signals from satellite sen-
sors, converting the measured information into quaternions that describe the satellite
orientation relative to the inertial reference frame. Given the nonlinear nature of the
mathematical model describing the dynamics of the satellite orientation and rotational
velocities, we propose the use of an Adaptive Extended Kalman Filter (AEKF). The
AEKF adapts the covariance matrix of measurement noise based on the norm of the
estimation error. Utilizing the orientation information obtained from QUEST, the AEKF
performs the final state estimation while assessing the presence or absence of sensor
faults at each iteration. Tests conducted using a widely-recognized satellite simulator in
the literature reveal a significant reduction in estimation error, particularly under condi-
tions of sensor faults characterized by excessive measurement noise. Simultaneously,
we evaluated the performance of other observers, including the traditional Extended
Kalman Filter (EKF) and the Robust Kalman Filter (RKF), for attitude determination
applications. However, the EKF and RKF demonstrated inferior performance compared
to the AEKF, especially in scenarios involving excessive measurement noise.

Keywords: Attitude Determination System. Extended Kalman Filter. Covariance Matrix
Adaptation. CubeSats.
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1 INTRODUGAO

A pesquisa na area espacial durante muitos anos foi restrita a grandes institui-
¢bes devido aos recursos financeiros associados ao desenvolvimento deste tipo de
tecnologia. Entretanto, ao final da década de noventa com a criagdo do conceito de
CubeSat, as pesquisas espaciais em universidades expandiram seu horizonte devido
a diminuicao dos custos relacionados ao desenvolvimento e langamento ao espacgo
(FRANCOIS-LAVET, 2010). Como o préprio nome sugere, esses satélites possuem
formato de cubo, porém em tamanho reduzido quando comparado aos satélites con-
vencionais. Por exemplo, um CubeSat de tamanho unitario (1U) possui o tamanho
padronizado de 10 x 10 x 10 cm e peso variando entre 1 kg a 10 kg para a categoria
de nano-satélites. Conforme a necessidade do projeto, os satélites podem ter formato
2U (10 x 10 x 20 cm), 3U (10 x 10 x 30 cm) e assim por diante, como apresentado
na Figura 1. Apesar da reducdo de tamanho implicar na reducdo da capacidade de
coleta de energia e, consequentemente, na vida Util da missao, os CubeSats tornaram
mais acessivel o teste de sistemas eletronicos e de controle em ambiente espacial (LI

etal., 2013).
1U 1.5U 2U 3uU 6U 12U

Figura 1 — Possiveis formagbes de CubeSats
Fonte: (NASA, 2023)

Essa mudanca de paradigma proporcionou a algumas universidades brasileiras,
tal como a Universidade Federal de Santa Catarina — UFSC, impulsionar as pesquisas
na area espacial utilizando nano-satélites. Isso se deve principalmente pelos seguintes
fatores: (/) possuem aspectos construtivos mais simples e baratos; (/i) pode-se utilizar
tecnologias disponiveis comercialmente (off-the-shelf) para atuadores e sensores; e
(ifi) custo operacional para langamento ao espaco reduzido (quando comparado a saté-
lites convencionais) normalmente utilizando a Orbita Baixa da Terra (LEO - Low Earth
Orbit) (GAVRILOVICH, 2016). Dentro desse contexto, 0 SpacelLab é o laboratério de
pesquisas espaciais da UFSC onde ativamente pesquisadores, alunos de graduacgao
e pds-graduacao desenvolvem atividades de pesquisa e desenvolvimento (P&D) na
area espacial. Até o presente momento, na area de CubeSats, o SpacelLab partici-
pou da missao SERPENS-I, lancado em 2015; lancou o FloripaSat-1 no final de 2019
(veja a Figura 2); e estd desenvolvento diversos objetos, tais como o GOLDS-UFSC,
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e os satélites da Constelacao Catarina. O FloripaSat-1 utiliza hardware e software
majoritariamente desenvolvidos na UFSC (MARCELINO et al., 2021).

Figura 2 — Satélite FloripaSat-1 (1U) a esquerda e SERPENS-I (3U) a direita
Fonte: Adaptado de (UFSC, 2023)

Um tépico de pesquisa de destaque na area espacial é o ADCS (do inglés, At-
titude Determination & Control System), que é o sistema responsavel por determinar
e controlar a orientacdo do satélite em orbita. Independente do tamanho do satélite,
o controle de atitude (ou orientacédo) € de grande importancia para o sucesso da mis-
s&o. Um satélite sem controle e/ou sem conhecimento da orientagdo pode apresentar
problemas de comunicacado com a estacao terrestre devido a mudanca rapida de pola-
rizacdo das antenas, problemas térmicos devido ao aquecimento solar, diminuicdo da
capacidade de recarregamento de baterias, entre outros. A Figura 3 exibe no formato
de diagrama de blocos o funcionamento de um satélite genérico com ADCS.

Referéncia Controle —>»{ Atuadores —>»| Satélite

Determinagao de atitude [«— Sensores

1 1

Incertezas —» Modelos matematicos Ruido

Figura 3 — Diagrama do sistema de Determinagéo de Atitude e Controle

Fonte: De autoria prépria

Apesar do ADCS tratar de dois tépicos interligados, pode-se separar este em
duas partes: Attitude Determination System — ADS e Attitude Control System — ACS. O
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sistema de determinacgao de atitude ADS é responsavel por utilizar dados dos sensores
a bordo do satélite e modelos matematicos para estimar sua orientagdo em orbita para
o sistema de controle ACS. E importante enfatizar que as leituras realizadas pelos
sensores normalmente nao sao Uteis de forma direta no sistema de controle devido as
translagdes e rotacdes envolvidas entre os sistemas de coordenadas dos atuadores e o
sistemas de coordenadas dos sensores. Isso automaticamente implica na necessidade
de obter uma estimativa através de ferramentais matematicos. O diagrama da Figura 4
aborda com mais detalhes o bloco de Determinacao de atitude a ser estudado neste
trabalho.

Determinagao de atitude

Ruido 1 Y1 30 Sensor 1 b1 .| Método de determinagéo de !

' atitude ponto a ponto (SFM) E

Vo b2 E :

Ruido 2 » Sensor 2 ! 9 :

E - |0 Modelo do I

‘ q2 sistema '

n : VE :

Propagacio » Modelo 1 ! v v :
da orbita n, ! Filtro de Kalman P X = g w]T‘
> Modelo 2 5 Estendido (EKF) ; ”

Figura 4 — Topologia utilizada para determinagéo de atitude
Fonte: Adaptador de (HAJIYEV, Chingiz; GULER, 2017)

O FloripaSat-1 foi langado ao espaco embarcando um sistema passivo de con-
trole de atitude que utiliza imas e barras de histerese, os quais interagem com o campo
magnético da Terra e atingem estabilidade enquanto o satélite trafega na sua 6rbita.
Com previsado de lancamento para 2024, o proximo satélite desenvolvido no laboratério,
0 GOLDS-UFSC (também conhecido como FloripaSat-2) (UFSC, 2023), ainda utiliza
esta mesma topologia passiva para estabilizagédo em érbita. Porém, devido a demanda
de missdes do SpacelLab com requisitos de apontamento mais especificos e precisos,
para projetos futuros é necessario a utilizagdo de um controle de orientacao ativo nos
satélites do laboratério, sendo esta a motivagéo principal do estudo desenvolvido neste
trabalho. Nesse aspecto, buscou-se desenvolver um sistema de determinacao de ati-
tude baseado em observadores para a estimacao das variaveis a serem utilizadas por
um futuro sistema de controle ativo (como, por exemplo, magnetorques e rodas de
reacao).

Em particular, estudou-se neste trabalho um sistema ADS composto por dois
subsistemas, sendo o primeiro responsavel pelo pré-processamento de dados € o
segundo pela estimacgéo da atitude do satélite. Utilizou-se no primeiro sub-sistema o
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método de determinacgéo de atitude ponto a ponto (SFM) QUEST (primeira etapa de
determinagao de atitude apresentada na Figura 4), cuja finalidade foi realizar o pré
processamento da informacédo fornecida pelos sensores (AINSCOUGH et al., 2015).
Posteriormente, os quatérnios estimados pelo QUEST foram inseridos em diferentes
abordagens de Filtro de Kalman (KF) para estimar a atitude de forma recursiva e
também as velocidades angulares (supostas ndo medidas). Devido a dindmica nao
linear do satélite, utilizou-se a versdao Estendida do Filtro de Kalman (EKF), onde
considerou-se o ruido do processo como uma forma de ponderar o erro de modelagem
devido a natureza ndo linear do modelo. Adicionalmente, a matriz de covariancia de
medicao ajusta-se de forma automatica quando o sistema detecta falha nos sensores,
caracterizando o observador como um Filtro de Kalman Estendido Adaptativo (AEKF).
Além dessas variacdes do Filtro de Kalman, estudou-se outras técnicas de projeto de
observadores robusto, como por exemplo, os trabalhos reportados em (ROCHA, 2022)
e (COUTINHO et al., 2019), mas esses nao obtiveram um desempenho superior ao
AEKF em situagGes adversas.

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Devido a sua relevancia, as pesquisas referentes a determinacéo de atitude
sempre acompanharam a evolugao dos proprios satélites. Todavia, apesar dos traba-
lhos pioneiros nesse tépico possuirem limitagdes nos quesitos recursividade e robustez
visto que operam no modo "ponto-a-ponto” (SFM, do inglés Single Frame Method), eles
ainda sao de grande valia no sistema de determinacao de atitude pois podem ser utili-
zados em conjunto com observadores mais sofisticados, como os que sdo baseados
no Filtro de Kalman. Isto possibilita assegurar recursividade e robustez ao sistema de
determinacgao da atitude. Como consequéncia, os trabalhos utilizando SFM funcionam
como pré-processadores dos sinais provenientes dos sensores presentes no satélite
e que sao posteriormente processados por observadores baseados em modelos. A
seguir, apresenta-se uma revisao bibliografica dos métodos propostos na literatura
para determinagao da atitude em satélites iniciando com os métodos SFM e a posterior
utilizagcao em conjunto com observadores de estado.

O trabalho de (DAVENPORT, 1968) por exemplo, conhecido na bibliografia como
Davenport's g-Method, buscou dar solucdo a uma formulacéo classica do problema
de determinacéao de atitude desenvolvido por (WAHBA, 1965), conhecido na bibliogra-
fia como Whaba’s problem, porém, utilizando notacdo de quatérnios. No trabalho de
(WAHBA, 1965) foi proposta uma funcéo de custo que correlaciona a atitude entre
pares de vetores no sistema de coordenadas de referéncia e no sistema de coorde-
nadas do corpo através da matriz de cossenos diretores, ou seja, minimizar a fungcéao
de custo significa reduzir o erro de estimacdo. Nesse sentido, 0 método proposto por
(DAVENPORT, 1968) reformulou a fungao de custo substituindo a matriz dos cossenos
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diretores por quatérnios e reescreveu a equacao para torna-la um problema de busca
do autovetor associado ao autovalor maximo, através de um problema de minimiza-
cao de uma funcao de custo. Posteriormente, seu sucessor, 0 método conhecido como
QUaternion ESTimator (QUEST) foi desenvolvido com o objetivo de ser computacional-
mente mais rapido que o algoritmo original (MARKLEY; CRASSIDIS, 2014), utilizando
método de Newton-Raphson para encontrar o autovalor e fatorando o quatérnio em
vetores de parametros de Rodrigues para encontrar o autovetor (AINSCOUGH et al.,
2015). Com o intuito de ser também uma implementacao numérica utilizando do tra-
balho proposto em (DAVENPORT, 1968), o algoritmo ESOQ (do inglés, EStimator of
the Optimal Quaternion) foi elaborado em (MORTARI, 1997) e (MORTARI, 2000). Este
algoritmo prop6s o contorno dos problemas de singularidade através do calculo do qua-
térnio como um produto vetorial em quatro dimensdes (AINSCOUGH et al., 2015). Em
(SHUSTER, Malcolm David; OH, 1981) foi realizada uma comparagéo entre o QUEST
e o TRIAD, sendo este ultimo um método algébrico que utiliza notagdo em angulos
de Euler para estimar a atitude. O autor relata que para situagdes que demandam
necessidade de maior precisédo e ha processamento disponivel, 0 QUEST é preferivel
em relacao ao TRIAD. Abordagens com o SVD (do inglés, Single Value Decomposition)
(MARKLEY, 1988) também sao encontradas com frequéncia na bibliografia (HAJIYEYV,
Chingiz; CILDEN; SOMOQV, 2015), (HAJIYEV, Chingiz; CILDEN; SOMOQV, 2016), (HA-
JIYEV, Chingiz; CILDEN-GULER, 2023), (HAJIYEV, Chingiz; CILDEN-GULER, 2021).
De forma inovadora para a época, o trabalho relatado em (BAR-ITZHACK, 1996) mos-
trou como utilizar o algoritmo QUEST de forma recursiva (REQUEST) através do uso
das matrizes de perfil de atitude anteriores.

Trabalhos mais recentes presentes na literatura majoritariamente utilizam al-
guma topologia baseada no Filtro de Kalman (KALMAN, 1960), pois este além de
reduzir o efeito do ruido na estimativa da orientacdo, também é capaz de assegurar
uma certa robustez além de estimar as velocidades angulares do satélite. Por exem-
plo, o satélite RAX (SPRINGMANN et al., 2012) utilizou magnetdmetros, giroscopios e
sensores solares para instrumentacéo do sistema de determinacao de atitude. Os ob-
jetivos de precisao de apontamento do sistema do controle (erro menor que 5°) foram
atingidos utilizando Filtro de Kalman Estendido (EKF, do termo em inglés, Extended
Kalman Filter) como observador no sistema de determinagdo de atitude. De forma
simile, o pico satélite UWE-2 (SCHMIDT et al., 2008), apesar das limitacdes de volume
e peso atingiu seus objetivos de determinagao da atitude utilizando o EKF para estimar
a orientacado e as velocidades angulares. O satélite NS-2 (SHI et al., 2018) embarcou
um algoritmo baseado em EKF como observador de estados na realimentacao de uma
malha de controle tolerante a falha de atuadores, que inclusive foi validado em érbita.
Os resultados do NS-2 reportaram um erro maximo em relagao as referéncias de 2.5°
na orientacdo e 0.05°/s nas velocidades angulares. Ja o pico satélite ZDPS-1A (XIANG
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et al.,, 2012) e o satélite ITU-UUBF LEO1 (HAJIYEV, Ch; BAHAR, 2003) integraram o
método algébrico TRIAD e EKF como sistema de determinagéo de atitude. O ZDPS-1A
especificamente, atingiu seu objetivo de posicionamento na direcdo de Nadir (dire¢ao
que aponta para o centro da Terra) com acuracia de 5° através de dados extraidos
em oOrbita. Ja o ITU-UUBF LEO1 reportou através de simulagées uma melhoria sig-
nificativa no controle de atitude quando utilizado o EKF como observador. O sistema
de determinacao e controle de atitude do UVSQ-Sat (FINANCE et al., 2021) combi-
nou o método algébrico TRIAD e um Filtro de Kalman Estendido Multiplicado (MEKF)
devido a precisao de apontamento necessaria para a carga util do satélite. Em érbita,
enquanto exposto a luz solar, o UVSQ-Sat atingiu acurécia de apontamento de menor
de 3° utilizando TRIAD ou MEKF, porém em situacao de eclipse, foi possivel atingir
14° para o TRIAD e 10° com uso do MEKF.

No trabalho de (HAJIYEV, Chingiz; CONGUROGLU, 2015), combinou-se o0 mé-
todo TRIAD e EKF para estimativa da orientacdo e das velocidades angulares, com
0 objetivo de aprimorar a acuracia do sistema de determinagéo de atitude em situa-
cbes de eclipse. As variaveis geradas pelo TRIAD foram utilizadas como entrada no
EKF, facilitando o projeto do observador ja que as medi¢des tornaram-se lineares.
Ademais, gerou-se uma matriz de covariancia do erro de atitude através do TRIAD que
foi utilizada para sintonia do EKF. De forma semelhante, o sistema de determinacao
de atitude propostos em (HAJIYEV, Chingiz; CILDEN; SOMQV, 2015) e (HAJIYEYV,
Chingiz; CILDEN; SOMQV, 2016) combinou o método SVD com o EKF para estimar a
atitude e velocidades angulares através de magnetémetros e sensores solares. Essa
abordagem simplificou o projeto do observador no EKF devido ao fornecimento dos
angulos de Euler pelo SVD. Em (CILDEN GULER, 2021) foi proposta a integraco
do algoritmo SVD com o EKF e UKF, chamado de de SVD-aided EKF, os quais se
preocuparam na operacao em situacdes de eclipse do satélite. Na dissertacao de (GUI-
MARAES, 2018), dois algoritmos de determinagao de atitude (TRIAD e USQUE) foram
implementados no microcontrolador embarcado em um CubeSat. Os observadores
foram validados com sucesso utilizando um simulador para pequenos satélites base-
ado em uma mesa com rolamento de ar e Helmholz Cage. Em (AINSCOUGH et al.,
2015) utilizou-se o algoritmo g-Method como primeira fase de estimacao de atitude
para resolucao do problema nao-linear de Whaba (WAHBA, 1965) sem linearizacoes
ou aproximacgdes. Depois, implementou-se através de simulagdo um Filtro de Kalman
Estendido Multiplicativo — MEKF (do inglés, Multiplicative Extended Kalman Filter) para
realizar a estimativa das variaveis ndo medidas do sistema. O estudo abordado em
(CILDEN GULER et al., 2019) concentrou-se na avaliacéo da distribuicao de ruido de
sensores, levando como base o0 uso das variagcdes de Filtro de Kalman e devido ao
uso comum de sensores de baixo custo em satélites. Segundo o autor, as medicoes
do magnetdémetro avaliado aproximam-se de uma distribuicdo {-Student ao invés de



Capitulo 1. Introdugéo 20

uma distribuicdo gaussiana, onde um Filtro de Kalman obteve melhor desempenho ao
ser implementado considerando esse tipo de modificagdo. A pesquisa realizada em
(SPRINGMANN, 2013) preocupou-se em melhorar o uso de magnetémetros e senso-
res solares de baixo custo em CubeSats. No trabalho foram implementadas técnicas
de calibragao dos sensores que obtiveram uma acuracia de 0.5°. Através de um algo-
ritmo de aprendizado de maquina baseado em EKF, o trabalho de (DHANALAKSHMI
et al., 2022) desenvolveu um algoritmo de aprendizagem profunda (deep learning)
computacionalmente leve o suficiente para ser embarcado em um pequeno satélite.

Abordagens atuais na bibliografia reportam um interesse no tratamento de fa-
Ihas provenientes dos sensores. Uma parcela dessa preocupacao deve-se ao fato de
que pequenos satélites frequentemente utilizem solucdes de sensores de baixo custo,
pois além de mais acessiveis, normalmente sdo menores e leves, facilitando a inte-
gracdo em um CubeSat. Uma abordagem robusta de EKF e UKF foi proposta para
operar em condicao de falhas de sensores ajustando a matriz de covariancia do ruido
de medicdo em (SOKEN; HAJIYEV, Chingiz; SAKAI, 2014). Através de simulagdes
considerando apenas trés magnetdémetros como instrumentagao presente do satélite,
os resultados indicaram que o REKF e RUKF tém resultados com mais acuracia que
os tradicionais EKF e UKF em situagdes de falha na medi¢cdo. Em (HAJIYEV, Chingiz;
CILDEN-GULER, 2023) e (HAJIYEV, Chingiz; CILDEN-GULER, 2021) foi proposto um
Filtro de Kalman Estendido com matriz de covariancia de ruido de medicao atualizada
de forma dinamica através da covariancia estimada extraida do algoritmo SVD. Nao
obstante, o trabalho também formulou uma regra para realizar um ajuste na matriz
de covariancia de ruido do processo, criando um processo chamado no trabalho de
double covariance matching, que proporciona uma adaptacao melhor a covariancia do
ruido, incertezas de medicado e mau funcionamento dos sensores. De forma analoga,
outros trabalhos utilizam de metodologias baseadas no EKF para detectar anomalia
nas medicoes e realizar o ajuste na matriz de covariancia do ruido de medicdo. Em
(ADNANE et al., 2018) por exemplo, é proposto o FTEKF (Fault Tolerant Extedended
kalman Filter). Ja no trabalho de (LIM; PARK, 2014) é apresentado um AEKF (Adaptive
fading Extended Kalman Filter e em (KINATAS; HACIZADE, 2022) o EKF é modificado
através do uso de um multiplicador escalar (SSF - Single Scaling Factor) na matriz da
covariancia do ruido de medicao.

Através da andlise bibliografica percebe-se que a composicao de um sistema de
determinacao de atitude utilizando a abordagem nao-tradicional traz beneficios como:
(i) projeto do observador baseado em Filtro de Kalman é facilitado através das medidas
lineares em relacdo aos estados; (ii) auséncia de erros por processo de linearizagao
do jacobiano da funcdo de medi¢cdo dos estados no caso de observadores basea-
dos em EKEF; (iii) uso de métodos consolidados como pré-processadores dos sinais.
Avaliando esse sistema com mais profundidade, para a primeira etapa do sistema de



Capitulo 1. Introdugéo 21

determinagao de atitude sera considerado o algoritmo QUEST, tendo em vista sua
vantagem através do uso de quatérnios além da possibilidade de ponderar-se os pares
de vetores, sendo ainda possivel processar mais que dois pares de entrada. Por outro
lado, o observador em si sera constituido por um Filtro de Kalman Estendido (e suas
variagdes) devido a dindmica nao-linear do sistema estudado.

Os trabalhos mais recentes utilizados como referéncia para o desenvolvimento
do trabalho foram sumarizados na Tabela 1:

Tabela 1 — Principais referéncias

REFERENCIA OBSERVADOR PROPOSTO
(SOKEN; HAJIYEV, Chingiz; SAKAI, 2014) REKF, RUKF

(LIM; PARK, 2014) AEKF

(HAJIYEV, Chingiz; CONGUROGLU, 2015) TRIAD + EKF
(HAJIYEV, Chingiz; CILDEN; SOMOV, 2015) SVD + EKF
(HAJIYEV, Chingiz; CILDEN; SOMOV, 2016) SVD + EKF
(ADNANE et al., 2018) FTEKF

(CILDEN GULER, 2021) SVD + AEKF
(KINATAS; HACIZADE, 2022) AEKF

(HAJIYEV, Chingiz; CILDEN-GULER, 2023) SVD + AEKF

Fonte: De autoria prépria

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo desse trabalho é desenvolver um estimador de estados baseado na
combinagédo do algoritmo QUEST com o Filtro de Kalman, destinado a determinagao
da atitude de um CubeSat. Para isso, serao estudadas técnicas de determinacgao tipo
SFM além de estimadores recursivos baseados em Filtro de Kalman para compor o
sistema de determinacgéo de atitude. Visando aprimorar a estimativa das variaveis em
situacdes adversas, serdo testadas também abordagens robustas e adaptativas do
Filtro de Kalman para tratar de falhas provenientes de sensores.

1.2.1 Objetivos especificos

 Avaliar o desempenho de algoritmos do tipo SFM como pré-processadores
de sinais no sistema de determinagéo de atitude

* Modelar matematicamente um CubeSat utilizando notagao de quatérnios

* Realizar comparativos qualitativos entre abordagens tradicionais do KF com
abordagens robustas e adaptativas como etapa final de estimacao de atitude

» Propor um sistema de determinacao de atitude para a aplicacao de CubeSats
levando em consideragao possiveis falhas no sistema de medigcéao
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+ Validar o sistema completo através de um simulador especifico para satélites

1.3 MOTIVACAO

Este trabalho ndo apenas representa uma contribui¢do significativa para a pes-
quisa em CubeSats, mas também atende diretamente as necessidades praticas do
Spacelab. No Spacelab, os projetos relacionados aos CubeSats estao em constante
evolucao, e a implementagao de um sistema de controle de atitude ativo tornou-se es-
sencial para projetos futuros, pois abrird portas para diversas aplicagées em missdes
espaciais. Outrossim, ao integrar um sistema de controle de atitude ativo, o SpacelLab
estabelece um padrao elevado para as pesquisas espaciais dentro da UFSC.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Os préximos capitulos do trabalho estdo organizados da seguinte forma: o Capi-
tulo 2 aborda os conceitos fundamentais para formulagéo do sistema de determinacao
de atitude. O Capitulo 3 detalha o funcionamento dos algoritmos de estimacao de
atitude utilizados nesse trabalho. Ao final, no Capitulo 4 e 5, sdo apresentados os
resultados do observador proposto e as conclusdes referentes ao projeto, respectiva-
mente.



23

2 CONCEITOS INSTRUMENTAIS

A determinagéo da atitude em satélites € normalmente realizada em duas par-
tes, sendo a primeira responsavel pela conversao das informagdes provenientes dos
sensores (que podem estar na terra ou no satélite ou em ambos) em quatérnios e a
segunda utiliza um observador de estados baseado em modelo para estimar a atitude
e velocidades angulares do satélite. Portanto, a informagé@o dos sensores embarca-
dos e os modelos matematicos podem estar definidos em diferentes referenciais, seja
no planeta Terra, estrelas ou em outro objeto que forneca algum referencial de inte-
resse. De forma pratica, isso implica no estudo de alguns conceitos, ferramentas e
métodos matematicos para estimar a atitude de um satélite no espaco. Neste capi-
tulo, apresentam-se topicos base para a formulacdo do problema de determinacao
de atitude como, por exemplo, sistemas de coordenadas, rotagdes entre sistemas de
coordenadas, quatérnions, modelo dindmico, e Filtro de Kalman.

2.1 SISTEMAS DE COORDENADAS DE REFERENCIA

Os sistemas de coordenadas de referéncia sao fundamentais para descrever e
entender a posicao e orientacdo de objetos no mundo que vivemos. Em um mundo
complexo e vasto, onde a localizagao precisa é essencial, esses sistemas fornecem
um meétodo organizado e universalmente aceito para definir pontos especificos no
espaco. Seja na navegacao maritima, na astronomia, na cartografia ou na engenharia,
0s sistemas de coordenadas sao a linguagem comum que permite aos seres humanos
compreenderem e comunicarem informagdes sobre a localizagdo e a orientacao de
objetos e lugares.

Ao mergulhar mais profundamente, encontramos um cendrio particularmente
importante: o espaco tridimensional, denotado como R3. Neste contexto, os sistemas
de coordenadas cartesianas surgem como protagonistas. No R3, trés vetores ortogo-
nais e unitarios — x, y e z — se encontram em um ponto central, a origem (O). Qualquer
ponto no espaco tridimensional pode ser identificado unicamente por um conjunto orde-
nado de trés numeros reais (x4,y1,Z1), cOm x4 representando a coordenada no eixo x,
y1 na direcdo do eixo y, e zy na direcao do eixo z. Estas coordenadas formam o cerne
da representacao matematica de objetos, movimentos e sistemas em um espaco 3D
(WERTZ, 2012).

De maneira pratica, os sistemas de coordenadas nos permitem referenciar e
localizar outros vetores no espacgo. Por exemplo, € possivel definir a diregcdo do vento
enquanto navega em determinado local de varias formas: podemos dizer que o vento
esta na direcao sudoeste, utilizando como referéncia o sistema de coordenadas ECEF
(do inglés, Earth-centered, Earth-fixed) e ao mesmo tempo, podemos dizer que o vento
esta soprando a bombordo, utilizando o sistema de coordenadas do corpo.
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Além disso, sistemas de coordenadas mais especializados, como coordenadas
cilindricas e esféricas, também sao fundamentais em diversas aplicagdes. Coordena-
das cilindricas adicionam uma dimenséao radial (r), enquanto coordenadas esféricas
introduzem angulos polares (6) e azimutais (). Estas diferentes representaces per-
mitem uma flexibilidade essencial ao abordar problemas em que a geometria ou a
simetria do sistema s&o consideragdes importantes (SCHAUB; JUNKINS, 2003).

Considerando um sistema de determinacao de atitude genérico, abordaremos
os dois sistemas de coordenadas de interesse para o sistema: sistema de coordena-
das inercial centrado na Terra ECI (do inglés, Earth-Centered Inertial) e sistema de
coordenadas do corpo (na bibliografia encontrado como body-frame).

2.1.1 Sistema de coordenadas inercial - ECI (Earth centered Inertial frame)

O sistema de coordenadas inercial serve como um quadro de referéncia no
espaco, onde as leis classicas da fisica sdo aplicaveis sem modificacdes. Ele fornece
um sistema de referéncia fixo, ndo rotativo (inercial) em relagédo ao qual o movimento
de outros objetos pode ser descrito com precisdo considerando longos periodos de
tempo. No contexto da dindmica de corpos rigidos, o sistema de coordenadas inercial
proporciona uma base estavel para analisar a trajetoria, velocidade e acelera¢do do
corpo em questao. Dessa forma, pode-se estudar o movimento relativo de um corpo
em relacdo ao ambiente ao seu redor, independentemente de sua propria rotacao ou
translacdo (VALLADO, 2013).

Em um viés mais pratico, considera-se a origem do sistema (O) coincidente com
o centro da Terra e os eixos alocados da seguinte forma: K é coincidente com o eixo
de rotacéo da Terra, Tel pertencem ao plano equatorial que divide o planeta pela
metade, com T apontando na direcao do equindcio vernal (Figura 6) e J complementa
o sistema pela regra da méo direita. A Figura 5 apresenta o sistema de coordenadas
ECI e a Figura 6 exibe a direcdo do equinocio vernal em relagéo ao Sol.

2.1.2 Sistema de coordenadas do corpo (body-frame)

O sistema de referéncia corpo, também conhecido como body-frame, é um
sistema de coordenadas intrinseco ao objeto, nesse caso um satélite. Nesse sistema,
0S eixos sdo solidarios a propria estrutura do objeto e sua origem coincide com o centro
de massa do objeto. Comumente, o sistema de coordenadas do corpo € o sistema
no qual busca-se a solug¢do para navegacao e estimacgao de atitude, pois de fato ele
estd atrelado ao nosso objeto de interesse. De forma complementar, os sensores e
atuadores do sistema sao definidos no sistema de coordenadas do corpo pois estao
fisicamente acoplados a ele.

Apesar do posicionamento dos eixos sobre o corpo serem particulares de cada
projeto, normalmente adota-se a seguinte notacao para satélites terrestres: eixo X
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Equatorial Plane

Figura 5 — Sistema de coordenadas de referéncia ECI
Fonte: Adaptado de (VALLADO, 2013)

Vernal Equinox

Summer Solsticel stday of Spring
Istday of Summer ~Mar 21
~Jun 21

Ecliptic Plane
}\ Autumnal Equinox Winter Solstice
1stday of Fall Istday of winter
~Sep 23 ~Dec 21

Figura 6 — Equinécio Vernal
Fonte: Adaptado de (VALLADO, 2013)
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coincidente com o vetor de velocidade linear da érbita, eixo Z coincidente com a
direcdo de Nadir (vetor que aponta para o centro da Terra) e eixo Y completando o
sistema pela regra da mao direita, conforme a Figura 7. A imagem também contempla
em vermelho o trajeto orbital do satélite em relacao ao sistema de coordenadas inercial.

'As-:ending node

otrbit §
1

Figura 7 — Sistema de coordenadas do corpo em 6rbita
Fonte: Adaptado de (CELESTLAB, 2023)

2.2 ROTACOES ENTRE SISTEMAS DE COORDENADAS

Se desejamos compreender, medir ou estimar forgcas, sinais entre outros vetores
presentes no satélite, precisamos correlacionar o seu sistema de coordenadas (body-
frame) com o sistema de coordenadas inercial (ECI) j& que por convencgao, o primeiro
se movimenta em relacdo ao segundo. Além do mais, ao utilizarmos as leis de Newton
no sistema, seja para um sistema de atuadores ou para descrever a dinamica do
proprio satélite, € necessario correlacionar ambos os sistemas de coordenadas para
que estas equacdes sejam validas (YANG, 2019).

Como solucao para tal problematica, foram criados métodos para relacionar
sistemas de coordenadas. Abaixo, abordaremos os dois principais métodos: Matriz de
Cossenos Diretores (DCM) e Quatérnios.

2.2.1 Matriz de Cossenos Diretores (DCM)

A Matriz dos Cossenos Diretores (DCM — do inglés, Director Cosine Matrix)
€ um método para relacionar dois sistemas de coordenadas no espago, intuitivo e
trivial geometricamente. Ele faz uso de rotagdes nos eixos do sistemas juntamente
com projecao vetorial para descrever os eixos de um sistema em outro. No sistema
da Figura 8 existem dois sistemas de coordenadas: um primeiro (fixo) composto pelos
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vetores N = [ny,nz,n3] € um segundo composto pela triade B = [bq,bs,bs] que esta
rotacionando em um angulo 6 em relagdo ao primeiro pelo eixo ng/bs (YANG, 2019).
O vetor r que une o ponto P a origem do sistema é referenciado no sistema de
coordenadas B através de um angulo a. Se imaginarmos que o ponto P inicialmente é
identificado no sistema de coordenadas B (e consequentemente o vetor r) e desejamos
referenciar este no sistema de coordenadas N, podemos realizar primeiramente a
projecao de r em B:

b3,n3

Figura 8 — Rotacao entre os frames
Fonte: Adaptado de (YANG, 2019)

by = r- cos(a) (1)
bg = r - sin(a) (2)
bg =0 (3)
Depois 0 mesmo para N:
n = r- cos(a—0) (4)
ng = r - sin(a—0) (5)
ng = 0 (6)

Reescrevendo:
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ny =r - cos(a)cos(P) + r - sin(a)sin(6) (7)

= by - cos(0) + by - sin(6) (8)

ng =r - Sin(a)cos(6) —r - cos(a)sin(6) 9)

= by - cos(B) — by - sin(6) (10)

ng =0 (11)

Escrevendo as Equacdes (8), (10) e (11) no formato matricial:

ng cos(®) sin(6) 0| [bq

ng | = |=sin(@) cos(@) 0| |bg| <= N =C3(6)B (12)
ng 0 0 1| |bg

Obtemos uma Matriz de Cossenos Diretores (DCM) para uma rotagdo 6 no
terceiro eixo. De forma analoga, podemos replicar a mesma metodologia para rotacoes
no primeiro € no segundo eixo, respectivamente:

nj 1 0 0 b1
nay| = |0 cos(0) sin(@)| |ba| <= N=C1(6)B (13)
ing| |0 —sin(6) cos(6)]| |bs]
;| [cos(@) 0 —sin6)] [by]
ng| = 0 1 0 by | < N = C2(6)B (14)
| n3 | sin(6) 0 cos(6) | [bs]

Se desejarmos realizar o caminho inverso entre os sistemas de coordenadas,
bastaria inverter a matriz Cx(6). Entretanto, como estas matrizes possuem propriedade
de ortogonalidade (A‘1 = AT), podemos utilizar a matriz transposta que é computaci-
onalmente mais simples de ser obtida, logo:

B = C{ ()N (15)
B=CI@O)N (16)
B =CI@O)N (17)

(18)

No sistema 2D, € possivel encontrar uma matriz no formato apresentado em
(12), (13) ou (14) que relacione dois sistemas de coordenadas. Entretanto, em aplica-
cbes tridimensionais, utiliza-se de trés rotacdes sucessivas nos eixos para atingir a
transformacado necessaria. Além do mais, a sequéncia de rotagdes que pode ser utili-
zada nao é Unica, sao doze possibilidades levando em consideragdo que um mesmo
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eixo ndo pode ser rotacionado duas vezes seguidas. Assim, a Matriz de Cossenos
Diretores para um sistema tridimensional é a multiplicacées das matrizes de rotacéo
nos eixos escolhidos. Por exemplo, se escolhermos a sequéncia 1 —3—1:

N = C(0.p.p)B. CO0.p.p) = C1()Cs()C1(y) (19)

onde 6, @ e y sdo os angulos rotacionados em cada etapa. Ressalta-se também que
a C(6,p,p) é ortogonal, logo, a rotacdo inversa é possivel através de :

B =CT(0.0.¢p)N (20)

2.2.2 Quatérnios

Quatérnios sao uma ferramenta matematica poderosa amplamente utilizada
em graficos de computador, robdtica e engenharia aeroespacial. Sendo q € R* um
quatérnio, podemos representar este como:

a=1[qp a'l” (21)
av =[q1 g2 qsl’ (22)

O qual, intrinsecamente € definido por:

a=qp+Qgq1i+Qgoj +qsk (23)
com {qo,q1,92,93} € Re i, j, k} € C.
Adicionalmente, os quatérnios estao sujeitos as seguintes restri¢coes:
¢« i?=j2 = Kk? = ijk = —1
* Quatérnion sao nao comutativos: ij = —ji = k.
Eles oferecem vantagens sobre outras representagdes de rotagdo, como Matri-
zes de Cossenos Diretores (DCM). Algumas vantagens estao listadas abaixo:
» Auséncia do efeito "bloqueio de cardan" (gimbal lock). O gimbal lock ocorre
no DCM quando dois dos trés graus de liberdade se alinham, causando a
perda de um grau de liberdade.

» Quatérnios podem ser considerados mais estaveis numericamente por nao
terem o problema de singularidade que pode ocorrer na DCM. O problema
da singularidade aparece na DCM quando se utilizam angulos de Euler na
descricao das rotacdes, implicando nos efeitos de singularidade presente
em angulos 6 = m = — e seus multiplos.

» Quatérnios requerem apenas quatro valores para serem definidos (R“) em
comparagao com a matriz necessaria para DCM (R3*3), resultando em ar-
mazenamento mais compacto e calculos mais rapidos.
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+ Em sistemas nao-lineares, como € o caso de muitas aplicacbes de nave-
gacao, sua utilizacao é preferivel pois as ndo-linearidades do sistema séao
expressadas usualmente como produto entre estados e ndo relagdes trigo-
nométricas como o caso de DCM. As nao-linearidades de produtos entre
estados do sistema de forma geral sdo as menos complexas de trabalhar.

Diferente do DCM que realiza trés rotacdes consecutivas para realizar a trans-
formacao de coordenadas, o quatérnio opera com uma unica rotacdo em um eixo
principal definido pela parte complexa do vetor, conforme a Figura 9.

k[ E:

4

Figura 9 — Rotacao por quatérnios

Na pratica, as componentes qg,g1,9> € g3 definem o eixo de rotagdo principal
(é) e g define o angulo rotacionado (6) através da seguinte relacdo:

Qo = cos(%) (24)

Para realizar a rotagéo no sentido inverso, intuitivamente inverte-se a diregéo do
vetor qv, definindo o quatérnio conjugado q° na seguinte forma:

qﬁ _ [ do ] (25)
—Qv

Mais detalhes do uso de quatérnios podem ser encontrados em (SCHAUB;
JUNKINS, 2003) e (WERTZ, 2012).

2.3 MODELO DO SISTEMA

O modelo do sistema consiste em uma representacado matematica do objeto de
estudo através de equacdes diferenciais. Para este caso, podemos dividir o processo
de modelagem do sistema em duas partes distintas: o modelo dindmico e o modelo
cinematico. O modelo dindmico abrange os efeitos e origem das forcas atuantes no
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satélite e como estas interferem intrinsecamente no seu comportamento. Ja a parte
cinematica modela principalmente os efeitos da érbita, devido sua constante rotagéo
em relacdo ao referencial inercial.

2.3.1 Modelo dinamico

A segunda Lei de Newton nos diz que:
... a forca total atuando sobre um corpo € equivalente a variagcdo do seu
momento linear no tempo em relagéo a inércia ...
Em outras palavras:
Nd Nay
F=——(mv)=m——7 26
SF = (mv) =m— (26)

N
com F sendo forga total atuante sobre o corpo, [T?X} a derivada no tempo de x em

relacao ao referencial inercial N e o produto entre a massa (m) e a velocidade linear
instantanea v representando o0 momento linear.

Para sistemas rotativos, modifica-se a Equacao (26) adicionando um vetor de
rotacéo r no sistema:

N NO’V

d
r X ZF = E(r X mV) = mT (27)

com x representando o produto vetorial.

O vetor r conecta a origem do sistema de coordenadas do corpo (centro de
massa do satélite) com o ponto onde a forca esta sendo aplicada. Definindo o momento
angular H como sendo:

H=rxmv,

a Equacao (27) pode ser reescrita na seguinte forma:

N
S T=rxYF= % (28)

onde >.T é o somatério dos torques atuantes no corpo em relagado ao referencial
inercial.

Para aplicar a derivada do momento angular em relacao ao sistema de coorde-
nadas inercial V, utiliza-se o Teorema do Transporte (SCHAUB; JUNKINS, 2003) pois
a forga experienciada no sistema de coordenadas do corpo 5 deve ser transferida para
o sistema de coordenadas inercial nas quais as leis de Newton séo aplicadas. Portanto,
a derivada temporal do momento angular em relacédo ao referencial inercial pode ser
calculada com base nas rotagdes do corpo B como descrito abaixo:

— = —+wixH (29)
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onde wf/ representa a velocidade angular do corpo observada no sistema de coorde-
nadas inercial. Por conveniéncia, pode-se expressar 0 momento angular H da seguinte
forma:

H=1 (30)

com Z € R3*3 representando a matriz de inércia do corpo como definida abaixo

Ix 0 O
I=10 17, 0 (31)
0 0 I,

e Ix, Iy e Iz sendo os parametros referentes ao principais momentos de inércia do
satélite.
Aplicando a Equacgao (30) em (29), obtém-se:
N B

g(I-wB ) = g(I.wffv) +wh > (T - wk) (32)

at at
que considerando (28) e e substituindo wf/ por w leva a seguinte expressao:

N aH

ST = E:I-d}+w><(I-w) (33)

A fim de remover o produto vetorial na equagao acima, define-se a seguinte
matriz anti-simétrica de w:

0 —Wz (.Uy
Sw)=|w; 0 -—wyx (34)
—(Uy Wy 0

Portanto, a Equacao (33) pode ser reescrita na seguinte maneira:

>XT=T w+Sw)-(Z- w) (35)

Reorganizando os termos em funcao de w, obtém-se o modelo dinadmico do
satélite:

W =T"S(w)Iw+3 T (36)

Como o projeto do observador é desenvolvido em relagdo ao erro de estimacao,
os torques > T atuantes no satélite podem ser simplificados (removidos) no projeto do
observador. Desconsiderando a entrada de torque no modelo dinamico obtem-se:

W =T ' S(w)Iw (37)
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2.3.2 Modelo cinematico

O modelo cinematico descrito nessa se¢ao se baseia no uso de quatérnios,
0s quais apresentam vantagens em relacao ao uso da Matriz de Cossenos Diretores
(DCM). Como citado anteriormente, as vantagens principais sdo a inexisténcia de
pontos singulares (como temos em angulos multiplos de 1) e a facilidade algébrica
de manipular matematicamente os quatérnios, ja que estes nao dependem fungdes
trigonométricas.

Recapitulando, sendo q um quatérnio qualquer definido por q = [qq qVT]T, a
derivada temporal de q é definida como (MARKLEY; CRASSIDIS, 2014):

1

Qo =_§CIVT(U (38)
dv = (90T + Slav)w
com S(qv) representando a matriz antissimétrica associada a qv, i.e.:
0 -g3 @
Slav)=|g3 0 - (39)
-3 g1 O

Levando em consideracdo que os elementos de um quatérnion satisfazem a
seguinte relagéo:
G+ +aB+ 05 =1,
pode-se reduzir a dimensdo do modelo cinematico da seguinte forma:

a) J1-#-B-a 03 % wy
<:-72 =5 3 \/ 1-92-05-q5 —a1 wy | (40)
9 o ay J1i-#-ag-a3 lwz

considerando que

Go=1/1- 32~ B- 2 (41)
Apesar da reducdo de um estado no sistema trazer simplicidade ao projeto,
ressalta-se que qualquer variagdo na norma do quatérnio devido limitagdo de casas
decimais, arredondamentos, ruidos e outros parametros, pode causar um problema de
regularidade no modelo quando o argumento da raiz quadrada em (41) se tornar nega-
tivo implicando que qg se torne um namero complexo. Por este motivo, neste trabalho,
optou-se por usar o modelo com quatro estados, como apresentado na Equacgéao (38)
com o intuito de obter uma simulacédo mais robusta.

2.3.3 Modelo completo

Manipulando as Equacdes (29) (modelo dindmico) em funcao das velocidades
angulares e combinando com a Equagéo (38) (modelo cinematico), chega-se ao mo-
delo completo do sistema:
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) 1
Qo =— § QVT(U

dv = (oI + S(av))w (42)
@ =771 S(w)Zw
que leva a seguinte representacao por variaveis de estado considerando as definicoes
de S(w) e S(qv) respectivamente em (34) e (39):

PR _ -
do0 -1 42 —q3
) Wx
| 119 -9 Q@
.| T o Wy
gz g3 Qqo —ai
) Wz
93| =92 91 Qo | (43)
_(bx kx(.l)y(l)z
(Uy = ky(l)x(,l)z
_(i)z kz(Ux(Uy
sendo kx, ky e kz parametros constantes do modelo dados por:
Ky = (IyI—XIz)
T,~Tx
ky = S (44)
T—T
Ky = ( - y)

Para facilitar a implementacao do filiro de Kalman, definem-se os elementos do
vetor de estados x € R’ da seguinte forma:

{X1=CI0,X2=CI1,X3=672sX4=Q3 (45)

X5 = Wy, Xg =UJy,X7 =Wz

Desta forma, pode-se reescrever o modelo em (42) através da seguinte repre-
sentacdo no espaco de estados:

X = fe(x) (46)

onde
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[ 15(—Xo X5 — X3 Xg — X4 X7) |
o(—X4Xg + X1 X5 + X3X7)
12(=Xo X7 + X4 X5 + X1 Xg)

fo(x) = | 1(—X3X5 + XpXg + X1 X7) (47)

Kx Xg X7

kyX7X5

i kzX5Xg

Através da Equacao (47), nota-se que a dinamica do satélite € nao linear devido
ao produto entre os estados.

2.4 FILTRO DE KALMAN

Em 1960, Rudolf Kalman publicou um documento descrevendo uma solucao
recursiva para filtros de dados discretos lineares com distribuicdo Gaussiana (KALMAN,
1960). Conhecido por Filtro de Kalman (KF, do inglés Kalman Filter), esse conjunto
de equacdes oferece um eficiente meio de estimar de forma recursiva o estado de um
processo, visando minimizar a média do erro quadratico. O KF é especialmente Util na
estimativa de variaveis que ndao podem ser medidas de forma direta e/ou possuem um
ruido de processo e de medi¢cédo associada. Considerado um algoritmo 6étimo, ele é
capaz de propagar os estados de um sistema que é caracterizado por uma distribuicao
gaussiana através de equacdes de transicao lineares e realizar a correcao através de
inovagcdes nas medidas. Essas equagdes sdo aplicaveis em varias situagcbes, como
na navegacao aeronautica, aeroespacial, robodtica, processamento de sinais, mercado
financeiro, entre outros (MONTELLA, 2011).

Matematicamente, o objetivo do Filtro de Kalman consiste na tentativa de esti-
mar os estados x € R de um processo discreto governado por equagdes de diferencas
lineares e sujeitas a perturbacdes estocasticas (WELCH; BISHOP et al., 1995) repre-
sentadas por:

Xk = Fka—l + Wi (48)
zi = Hpxy + v
com x € R sendo o vetor de estados, z € R’ o vetor de observagdes do sistema (i.e.,
o sinal medido), w € RP o ruido do processo, v € RY o ruido de medicéo, e as matrizes
Fix € R™M e Hy € R™" representando respectivamente a matriz de transi¢do dos
estados e a matriz de saida.
Os sinais wy € vy, sdo modelados como ruidos gaussianos de média zero e
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mutuamente independentes com variancias definidas por:

E{w;w;'} = Qi8j > 0 (49)
E{vivi'} = Ryj > 0 (50)

onde E{-} representa o valor esperado da variavel (i.e., 0 operador esperanca mate-
matica) e 6;; € a fungao Delta de Kronecker tal que 6 = 1sei=je;=0sei#]
As matrizes Q) € R™ " e Ry, € R representam, respectivamente, a covariancia do
ruido do processo e a covariancia do ruido de medicao.

Para estimar os estados do sistema, o filtro opera baseado em duas etapas
principais: predicao e atualizacdo (corre¢édo). Visualmente pode-se observar o funcio-
namento do Filtro de Kalman de um viés estatistico através da Figura 10:

b ~
Xk—1,k—1

Xk.k—1

Figura 10 — Etapas do Filtro de Kalman
Fonte: (MONTELLA, 2011)

* Na figura a é exibida a distribuicao da estimativa anterior em preto Xj_1 y_1;

» Apés, em b, extrapola-se os estados do sistema realizando o processo de
predigao baseado no modelo do sistema para obtengao de xy 3 (em azul);

» A inovacdo medida z, € adicionada em ¢ em vermelho;
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* Ao final realiza-se a correcédo da extrapolacao utilizando a inovagao para
finalmente obtermos a estimativa final %y , em verde;

onde Xy, i, representa a estimativa de xy, determinada no instante k; com k; < k.
As equacdes (51) e (52) exibem o processo de predicdo dos estados e da matriz
de covariancia. As equacoes (53)-(57) realizam o processo de atualizagcao/correcao.

» Equacgbes de predicao:

Xk k=1 = F Xk k-1 (51)
Py k-1 = FxPk_1 k-1 F;Z + Qg (52)

com Py, x, € R™" representando a covariancia estimada no instante kq,
obtida através de informacgdes do instante k.

» Equacgbes de atualizacao:

ek = zk — HyXk k1 (53)
Sk = HyPy 1 HY + Ry (54)
Ky = Py k- H[ S} (59)
Xk, k = X k-1 + Kgex (56)
Pk = T-KHg)Py x4 (57)

O ponto principal a ser observado nas equagdes € que a matriz Ky de ganho
do filtro corrige a estimativa através do modelo Xy _; levando em consideragéo prin-
cipalmente a diferencga e, entre a medida dos estados z, e os estados extrapolados
no processo de predicdo. Contudo, o diferencial nesse processo € que confianca no
modelo e no instrumento de medigdo aparecem de forma implicita através das matri-
zes Qy e Ry. Estas duas matrizes sao frequentemente utilizadas (principalmente na
versao estendida do filtro) na sintonia da dindmica do erro de estimacao com base na
confianga do modelo matematico do processo e na qualidade dos sensores utilizados,
respectivamente (HAJIYEV, Chingiz; CILDEN-GULER, 2021).
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3 ESTIMACAO DE ATITUDE

Ha uma série de métodos para determinacao de atitude que podem ser apli-
cados em satélites. Todos possuem peculiaridades que podem ser consideradas van-
tajosas (ou ndo) no desenvolvimento do sistema de determinacao de atitude. Dentro
desse topico, primeiramente podemos dividir os métodos em dois subgrupos: métodos
do tipo "ponto a ponto" (do inglés, SFM - Single Frame Method) e os métodos recursi-
vos. Apesar da propriedade da recursividade ser a principal diferenca, estes dois tipos
de metodologias também sao diferenciados pelo uso (ou ndo) do conhecimento da
dindmica e cinematica do satélite. Os algoritmos SFM estimam a atitude a partir dos
dados coletados no instante atual, e no préximo instante de tempo, utilizam as medidas
obtidas naquele instante e assim por diante. Para as metodologias recursivas, como é
esperado, parte das informagdes utilizadas pelo sistema de determinacao de atitude
vém das estimativas realizadas nos instantes de tempo anteriores.

No trabalho de (HAJIYEYV, Chingiz; GULER, 2017) realizou-se uma revisao biblio-
grafica das principais metologias utilizadas para determinacao de atitude em pequenos
satélites. Na categoria de estimadores SFM comumente encontramos: TRIAD (método
algébrico), SVD, g-Method, QUEST, ESOQ e FOAM. Por outro lado, os estimadores
recursivos sao majoritariamente baseados em Filtro de Kalman (KALMAN, 1960). Para
estes, ainda é possivel abordar de duas formas distintas a determinacao de atitude: (i)
Abordagem tradicional; (ii) Abordagem néo-tradicional.

A abordagem tradicional (Figura 11) consiste no uso do Filtro de Kalman para
computar diretamente os sinais providos pelos sensores e entdo estimar os estados do
sistema. Essa metodologia, apesar de mais simples, traz alguns contrapontos, como
por exemplo 0 aumento da complexidade do projeto do observador devido a necessi-
dade de processar os vetores de medicao nao-lineares devido a cinematica do sistema.
Por outro lado, a abordagem né&o-tradicional (Figura 12) divide o problema em duas
etapas. A primeira etapa consiste em processar os sinais provenientes dos sensores
utilizando algum algoritmo SFM, o qual resolve toda a ndo-linearidade existente na
parte de medicdo e a segunda etapa utiliza Filtro de Kalman para estimar os estados.
Entretanto, diferente da abordagem tradicional, este Filtro de Kalman opera com medi-
cao dos estados linear (i.e., a medicao € uma combinacao linear dos estados), o que
facilita o projeto do observador.

Com o intuito de facilitar o projeto do observador baseado em Filtro de Kalman,
nesse trabalho adotou-se um pré-processador de sinais utilizando um algoritmo SFM,
caracterizando como uma topologia nao-tradicional. Dentre os varios métodos SFM,
adotou-se o método QUEST para esta etapa pelo seguintes motivos: (i) nao possui
limite de quantidade de vetores de entrada (sensores); (ii) a confiabilidade de cada
sensor pode ser ponderada; e (iii) a saida é estimada utiliza notagdo de quatérnios,
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b,
> Sensor | Determinagao de atitude
Satélite : |
% bz | | Modelo do ;
»| Sensor 2 ' . '
! sistema .
m | T &= [q4l”
» Modelo 1 " Filtro de Kalman (KF) ; >
Propagagdo ' :
da orbita n, |
» Modelo 2

Figura 11 — Determinacéo de atitude utilizando a abordagem tradicional
Fonte: Adaptado de (HAJIYEV, Chingiz; GULER, 2017)

Determinagao de atitude

....................................

»| Sensor 1 b1 | Meétodo de determinagdo de !

Satélite ' atitude ponto a ponto (SFM) '

by | : :

» Sensor 2 : qo E

E .- & Modelo do I

; q2 sistema !

ny : ] !

» Modelo 1 : I
Propagacao : A 4 v V. e aT
da 6rbita ng | ! : X =lael
» Modelo 2 : Filtro de Kalman (KF) : >

Figura 12 — Determinacéo de atitude utilizando a abordagem nao-tradicional
Fonte: Adaptado de (HAJIYEV, Chingiz; GULER, 2017)

coerente com o0 modelo matemético utilizado na Equagéao (43).

3.1 ALGORITMO DE PRE-PROCESSAMENTO - QUEST

O g-Method, algortimo antecessor ao QUEST e desenvolvido por (DAVENPORT,
1968), buscou solucionar um problema mais antigo ainda, o Problema de Whaba
(conhecido na literatura como Whaba'’s problem). Em 1965, Grace Whaba descreveu

o problema de determinagado de atitude através da seguinte funcéo custo (WAHBA,
1965):

N
HCO) =3 allni-CObIZ, VN2 (58)
i=1
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sendo 6 € R3 o vetor de angulos de Euler, C(-) a matriz de cossenos diretores (matriz
de rotacdo), b; e n; 0 i-ésimo vetor do referenciado sistema de coordenadas do corpo
e do sistema de coordenadas de referéncia, respectivamente, a; o peso de cada par
de vetores b; e n; e N a quantidade de pares de vetores (sensores).

Portanto, a determinagao da orientagdo do corpo consiste em buscar a matriz
de rotacao C(0) que minimize a fung¢ao custo definida em (58) a partir do conhecimento
dos pares (n;,b;), i = 2,...,N. Adicionalmente, os pesos a; representam o grau de
confianga na medida do /-ésimo sensor.

Devido as vantagens do uso de quatérnios definidos nas Equacgdes (21) e (22),
Davenport reescreveu a matriz de rotacdo C(0) em termos de quatérnios:

C(a) = (g6 — av’ av)I + 2avay’ —2q0S(av) (59)

com I € R3%3 sendo a matriz identidade e S(qv) a matriz anti-simétrica de qv. Assim,
a funcéo custo em (58) pode ser reescrita da seguinte forma:

N
J@) = 3> ajln;= Cla)b|? (60
i=1

Entretanto, com o objetivo minimizar a funcao de custo J(q), Davenport propds o
uso de uma funcéo auxiliar g(q) para a qual busca-se a maximizacéo. Assim, implicita-
mente, a maximizacao de g induz na minimizacao de J. Reescrevendo (60), obtém-se
(DAVENPORT, 1968):

9(q) =1-J(a) (61)
=q'Mq (62)
onde M é dada por:
r
M= € ] (63)
c N-Io
N=B+BT (64)
N
i=1
o = tr(B) (66)
Bog—Bg2| N
Cc= B31 —B13 = Z a,-(b,- X n,-) (67)

Bi2—Bpy| /=

com (- x -) representando o produto vetorial, fr(-) o trago da matriz, e B;; o elemento
(/,f) da matriz B.
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Com as definicbes acima, passa-se a trabalhar com um problema de maximiza-
cao de g(q). Entao, o quatérnio q* que maximiza g(q) satisfaz a seguinte equacéao:

1\/Iq>k = )\maxq* (68)
onde Amax € 0 maior autovalor de M e q* é o autovetor associado a Amax. Portanto:

9(d") = Amax (69)

Logicamente, como o objetivo é maximizar g, busca-se o maior autovalor da
matriz M definido por Amax.

Apesar da solugao proposta por (DAVENPORT, 1968) da maximizacéo ter sido
amplamente utilizada, a extragdo dos autovalores e autovetores da matriz M alocava
um custo computacional precioso para época. Baseado na solugéo do g-Method, os
algoritmos sucessores buscaram aumentar a velocidade de célculo do algoritmo para
encontrar os autovalores maximos da matriz, devido os requisitos necessarios para o0s
proximos projetos de satélites na época. O QUEST por exemplo, conseguia computar
aproximadamente 1000x mais rapido a matriz dos cossenos diretores que o método
original g-Method proposto por Davenport (CHENG; SHUSTER, Malcolm D, 2007).

Em (SHUSTER, Malcolm David; OH, 1981) e (BAR-ITZHACK, 1996), nota-se
que apds determinar Amax NA0 € necessario calcular os autovetores da matriz M da
forma tradicional. Através do uso de parametros de Rodrigues (SCHAUB; JUNKINS,
2003), pode-se obter o vetor 6timo y* da seguinte forma:

v = [(Amax + 0)I-NJ "¢ (70)

Sendo assim, o quatérnio 6timo pelo método QUEST é obtido pela seguinte

expressao:
1 1
q‘ = = i} (71)
T+(y*)'y* |y
Apesar de reduzir o custo computacional, o uso de parametros de Rodrigues de
forma implicita implica em pontos de singularidades em multiplos de m como ocorre

em Angulos de Euler. Para contornar esse problema, modificou-se a equagdo (71) na

seguinte maneira:
— [ Y ] (72)

Y2 +(X*)TX* X*

sendo y e X definidos por:

Y= (w+0)a—-A (73)
X* = (oI + BN + N?)c (74)
a = w? —0? + tr(adj(N)) (75)
B=w-o0 (76)
A = det(N) (77)
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Nas definicdes acima, a variavel w (que representa o autovalor maximo) é
encontrada de forma iterativa através do método Newton-Raphson utilizando a equacao
caracteristica:

@ —(a+b)w?—cw+(ab+co—d) =0 (78)
a= o2 - tr(adj(N)) (79)
b=c’+c’c (80)
c=A+cNc (81)

Um maior detalhamento matematico do algoritmo QUEST pode ser encontrado
nas referéncias (SHUSTER, Malcolm David; OH, 1981), (BAR-ITZHACK, 1996), (MOR-
TARI, 1997), (MORTARI, 2000), (CHENG; SHUSTER, Malcolm D, 2007) e (CHOU-
KROUN et al., 2012).

3.2 OBSERVADORES BASEADOS EM FILTRO DE KALMAN

Como o Filtro de Kalman é considerado um estimador 6timo para sistemas
lineares e com distribuicao Gaussiana, seu algoritmo original foi pouco modificado
desde sua introdugao por (KALMAN, 1960). Entretanto, ao longo dos anos ele recebeu
uma série de extensdes e incrementos com o objetivo de ser aplicavel em sistemas
com caracteristicas diferentes (MONTELLA, 2011). Nesse sentido, esta secao aborda
trés observadores baseados no Filtro de Kalman que foram estruturados para atingir
0 objetivo de estimar os estados de um CubeSat. Nos casos detalhados a seguir,
considerou-se o uso do algoritmo QUEST como primeira etapa do observador, o qual
fornece para os observadores baseados em Filtro de Kalman um vetor de quatérnios
como medida.

3.2.1 Filtro de Kalman Estendido (EKF - Extended Kalman Filter)

O Filtro de Kalman Estendido é versdo nao-linear do Filtro de Kalman, o qual
traz algumas vantagens referente a verséo linear quando trabalhamos com sistemas
nao-lineares. O EKF intrinsecamente realiza a linearizacédo da funcao de transicao e
observacao de estados considerando a parte linear da expansao em Série de Taylor e
utiliza os estados nao-lineares para a observacao do sistema.

Para definir o EKF, considere a seguinte representacdo discreta de um sistema
nao linear:

Xy = f(xp_1) + Wk (82)
7y = h(xy) + vi (83)

sendo x; € R o vetor de estados, z, € R’ o vetor de medidas, wj, € RP o ruido
do processo, e v, € RY o ruido da medicdo. Supde-se que wy € vy sejam ruidos
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gaussianos de média zero, mutuamente independentes e variancias definidas por:
E{w;wi'} = Qi6j > 0 (84)
E{vivi'} = Ry§j > 0 (85)

As matrizes Q. € R™ "7 e Ry, € R™*' representam, respectivamente, a covari-
ancia do ruido do processo e a covariancia do ruido de medicao, mas frequentemente
em aplicagdes elas representam o grau de confianga no modelo e na medida, respecti-
vamente.

Normalmente, os sistemas dindmicos sao representados por equagdes diferen-
ciais néo lineares e a funcdo de transi¢cdo de estados discreta f(xy_1) € encontrada
através da seguinte aproximacgdo da derivada discreta (discretizagcdo de Euler um
passo a frente):

o XK — Xk
Xt:kA—tkl (86)

onde A; representa o periodo de amostragem da discretizagédo e x; = x(t) € o estado
continuo do processo. Neste caso, a dindmica discreta do sistema é determinada pela
seguinte fungéo de transigdo de estados:

f(xg—1) = X1 +ArX (87)

Pela equacgéo acima, percebe-se que os estados atuais do sistema sdo a soma dos es-
tados amostrados anteriormente com a aproximacgéao discreta da derivada dos estados
definida em (86) ponderada pelo periodo de amostragem A;.

A funcado de saida continua h(xt) do processo, pode ser, de forma anéloga,
aproximada por uma fungéo discreta h(xy) = h(x¢) para t = kA, k = 0,1,.... Neste
ponto é onde se diferenciam as duas abordagens baseadas no Filtro de Kalman para
determinagdo de atitude como reportadas no inicio deste Capitulo. Na abordagem
tradicional do Filtro de Kalman Estendido, a fungcéao h(-) contempla todas as transfor-
magcdes necessarias entre vetores de entrada dos sensores com os estados. Por outro
lado, a abordagem nao-tradicional simplifica o projeto do observador ja que as medi-
das provenientes do algoritmo de pré-processamento possuem relagéo linear com o
estados. Como nesse trabalho se considera o uso de uma abordagem nao-tradicional,
a funcao de saida é dada por:

h(xy)=q=Hx, H= [I4><4 04><3} (88)
onde q é o quatérnion proveniente do algoritmo QUEST, I representa a matriz identi-
dade e 0 uma matriz de zeros.

Equacées discretas de predicao e atualizacao:

Como descrito no Capitulo 2, pode-se considerar que o filtro opera em duas
etapas:
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(i)

(ii)

Predicdo — realiza-se a predigéo dos estados %y _; através da extrapola-
cao definida pela equacao (87) no instante k—1, e calcula-se a matriz da
covariancia estimada Py _; através da seguinte expressao

Xk k-1 = F[(Rk-1x-1)

. (89)
Prk-1 =FkPr1x1Fx +Qx
sendo Fy o Jacobiano de f(%xy) definido por:
Fy = 20 (90)
0x X=Rp-1,k-1

Corregao —a estimativa do vetor de estados Xy _; e da matriz de covariancia
Py x-1 s@o corrigidos com base no residuo gerado entre as medidas e a
estimativa realizada na etapa de predi¢cao. Sendo assim, primeiro calcula-se
a matriz de ganho Ky, do filtro e o residuo ey:

Ky = Pk,k—lHkT(HkPk,k—lHkT + Ry (91)

e =z — HyXy k1 (92)

e, entao, atualiza-se a estimativa de xy e a covariancia estimada Py y atraves
das seguintes relagdes

Xk =Xgk-1 +Kgeg
Pyx =I-KyHy)Pyx1

(93)

3.2.2 Filtro de Kalman Robusto (RKF)

A seguir, apresenta-se de forma resumida a versao estendida do Filtro de Kal-
man Robusto (RKF) obtida a partir do trabalho original apresentado em (ROCHA, 2022).
Com esta finalidade, considere o seguinte sistema discreto com incertezas no modelo:

Xk+1 = (Fig + 6Fy) xi + (G + 6Gy) wy, (94)
Zk = (Hk + 6Hk) Xk + (Dk + 6Dk) Vk (95)

sendo xj, € R" o vetor de estados do sistema , wy, € RP o vetor do ruido do sistema,
zi € R’ a saida do sistema, e v € R9 o ruido de medicdo. Supde-se que wy e v
sejam ruidos gaussianos de média zero, mutuamente independentes e com variancias
Qx e Ry, respectivamente.

As matrizes 6Fy, 6Gy, 6Hy, e 6Dy modelam as incertezas existentes no modelo
do sistema satisfazendo as seguintes equacgdes:

[ 6Fk 6Gy ] = M 141k [ E1x E2xk } : A1k <1

[5Hk 6Dk]=M2,kA2’k[E3’k E4,k}, o o] < 1 (96)
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onde My x, My y, Eq i, Ea i, E3 i € E4 x sd0 matrizes conhecidas com dimensoes
apropriadas sendo M i € My i na@o nulas, e Aq x € Ap x S80 matrizes incertas com
dimensdes apropriadas satisfazendo as restricoes de norma definidas em (96).

A partir da descricdo do sistema acima, as etapas de predicdo e correcao da
versdo estendida do RKF s&o sumarizadas no Algoritmo 1, onde Fy € como definido
em (90).

Algorithm 1 Algoritmo RKF

Inicializagdo: Py >0, Ry >0, Qr >0,y >0, § >0, xq
Fork =0,1...,Ndo

1. Obter zy.

2. Calcula-se 5\,( utilizando a aproximacéo:

Ak = (1+8&) p|[diag{M] My ., M] M, }]| (97)
3. Calcula-se:

) . ) 1
Oy = T-A My My T Qk = @1 + Gy (Qk_1 +7\kE2,kTE2,k> Gy’

) . ) -1
Do g = T=A Mg Mo [ Ry = @ x + Dy <Rk_1 + AkE4,kTE4,k> Dy
Qi = AT+ Ep 1 QB2 Ry = A T+Eg RiBy g

A S _ —
Fy=Fx- GkaE2,kTQk E;x Hyx=Hyg- DkRkE4,kTRk E3 x 98)
98

4. A matriz de covariancia estimada é corrigida:
Pxk = (Pk,k—f1 + HE Ry Hy + E3,kTﬁk_1 Egx + El,kTGk_1 El,k>_1 (99)
5. Estima-se os estados:
Xk = Pxx (Pk,k—l_ "R e + HE Ry Zk> (100)
6. Prediz-se a matriz de covariancia estimada:
Pie1k = FiPy i Fp + Qg (101)

7. Prediz-se os estados: R
Xk+1k = FrXk k (102)

end for

3.2.3 Filtro de Kalman Estendido Adaptativo (AEKF)

A partir de um correto ajuste das matrizes Qy e Ry, tornou-se possivel obter
um desempenho muito satisfatério na estimativa dos estados com o EKF em situagbes
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nominais de ruido. Entretanto, sabe-se que em situacdes praticas as covariancias de
ruido podem divergir do valor considerado na sintonia do observador, principalmente
o da matriz de covariancia do ruido de medicdo R, que esta atrelada aos sensores,
frequentemente expostos a ruidos externos indesejados no ambiente de operacgao.
Além do mais, ndo pode-se descartar falhas inerentes ao mau funcionamento desses
dispositivos durante sua operagéo, ainda mais considerando a aplicagdo em um satélite,
onde a manutengao ou substituicdo de componentes nao € viavel.

Com o objetivo de melhorar a estimativa dos estados em situacdes de falha
nos sensores, estudou-se a utilizagdo de um observador adaptativo baseado no EKF
tolerante a falhas com a propriedade de reduzir erros de medi¢cado na estimativa dos
estados. Este observador (denominado como Filtro de Kalman Estendido Adaptativo
ou AEKF) possui um mecanismo de detecgéo de falha que quando acionado fazer um
ajuste no valor da matriz R que representa a variancia do ruido de medicdo adaptando
0 seu valor de acordo com a condig¢ao do ruido anormal nos sensores. Em particular, o
AEKF inclui em sua operagdo um algoritmo detector de falhas que verifica a existéncia
ou nao de falha na medicdo a cada iteracdo. Quando detectada a falha, este efetua
o0 ajuste da matriz R de forma online, do contrario, mantém o valor nominal. O ajuste
da matriz R permite que o filtro corrija pouco a estimativa extrapolada, ou seja, em
situacdes de falha o AEKF prioriza a estimativa baseada no modelo para que a falha no
sensor nao afete demasiadamente a estimativa final (ADNANE et al., 2018) (CILDEN
GULER, 2021) (KINATAS; HACIZADE, 2022).

O AEKF compartilha majoritariamente o mesmo algoritmo implementado para
o EKF, entretanto, traz alguns incrementos que sdo detalhados abaixo: (i) sistema de
deteccao de falhas e (ii) ajuste da matriz de covariancia do ruido de medigéao.

Ajuste da matriz de covaridncia do ruido de medigéo

A técnica utilizada para o ajuste da matriz R consiste no uso de um multiplicador
escalar, na bibliografia em inglés chamado de SSF - Single Scale Factor (KINATAS;
HACIZADE, 2022).

Ry = SSF R y_1 (103)

O SSF é uma variavel escalar positiva que é utilizada para corrigir o valor da
matriz de covariancia de medigao permitindo que a magnitude da matriz de covariancia
do ruido aumente em situagdes de falha.

Para entender os efeitos da mudanca de magnitude, vale a pena relembrar o
significado da matriz R. Uma matriz R 6tima contempla em sua diagonal principal o
valor quadratico do desvio padrao do ruido respectivo da medida. Logo, se o tragco da
matriz R é pequeno, as medidas possuem pouco ruido e o Filtro de Kalman procede
com uma confianga relativa em sua medida. Conforme a magnitude da matriz R seja
mais elevada, o observador tende a basear-se mais no modelo matematico do sistema
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gue na medida. Com esta finalidade, (KINATAS; HACIZADE, 2022) prop0s a seguinte
expressdo para o SSFy:

e](—ek
tr(Rg)
com fr(-) representando a fungéo Trago da matriz e e, 0 residuo (erro) apresentado
anteriormente na Equacéao (92).

No entanto, a formulagédo do SSF e a atualizagdo de R, em conjunto com o
mecanismo de deteccdo de falha levava a magnitudes elevadas da matriz Ry, que
eventualmente ocasionavam a singularidades na corre¢cao da medida. Desta forma,
propbs-se neste trabalho utilizar a seguinte expressao de célculo do SSF e atualizagéao
de RkZ

SSF = (104)

Ry = SSF R (105)
eTek :
_ k
SSF; = ( tr(Ro)> (106)

Note que na expressdo acima, a correcao de magnitude da matriz Ry € feita
com base na matriz de covariancia nominal R evitando desta forma que a magnitude
de Ry tenda ao infinito em caso de falhas persistentes.

Sistema de deteccio de falhas

A deteccao de falhas opera através da analise do valor do residuo apresentado
na Equacao (92). Os ultimos N valores normalizados sao rastreados de forma a realizar
um teste estatistico:

ek = ek(HkPk,k—lHkT +Ry)™ (107)
|k
pk=]K, > & (108)
i=k+1-N

Através de um limite pré-determinado (threshold) T, a cada passo de simulagcéao
k compara-se o valor de p, para avaliar a existéncia de falha. Logo:

.
P > Ty falha detectada (109)
py < -, sem falhas

VN’

A sintonia dos parametros T e N € um compromisso entre tempo de resposta e
falsa detecgéo de falha. O aumento de N faz com que o sistema retarde a entrada/saida
da condicao de falha, operando de uma forma mais conservadora. Por outro lado, um
nuamero pequeno de amostras pode impedir que a deteccao de falhas funcione de forma
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adequada. Adicionalmente, p, € R’, logo a detecgéo de falha ocorre individualmente
em cada canal de medi¢do do AEKF.

Ressalta-se que o AEKF proposto diferencia-se dos trabalhos utilizados como
referéncia para o projeto em trés aspectos: (i) o uso da matriz Rg ao invés de Ry
proporcionou convergéncia na simulacdo pois a todo instante k calcula-se a matriz Ry
utilizando a matriz nominal (Rg) € ndo a matriz Ry_; que ja foi aumentada no passo
anterior; (ii) para o projeto aqui apresentado, o termo quadratico na Equagéao (106)
apresentou uma resposta mais adequada na capacidade de adaptagcao da magnitude
da matriz Ry, em resposta aos ruidos injetados; e (iii) a detecgédo de falha pode ser
realizada individualmente em cada um dos canais de saida para que os elementos na
diagonal principal da matriz de covariancia do ruido de medicao sejam sintonizados de
forma individual. Entretanto, nesse projeto, considerou-se que a falha em apenas um
dos estados é suficiente para realizar a correcao em todos, visto que que a alteracao
em apenas um dos quatérnios medidos é suficiente para gerar erros significativos na
estimativa de todos os estados. Logo, optou-se pela corregao coletiva dos elementos da
diagonal principal da matriz Ry.. No préximo capitulo, o desempenho dos observadores
EKF, RKF e AEKF sao avaliados através da realizacdo de diversos experimentos
numeéricos utilizando um simulador disponivel na literatura especializada.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta uma analise de desempenho dos observadores basea-
dos no filtro de Kalman (detalhados no capitulo anterior). Primeiramente, comparou-se
o desempenho da versao estendida do RKF com relacao ao EKF. Posteriormente, o
EKF foi comparado ao desempenho do AEKF com a modificagdo proposta no meca-
nismo de adaptacao em situacdes de elevado nivel de ruido na medicdo. Para esta
finalidade, utilizou-se um simulador desenvolvido por pesquisadores da NASA (descrito
na préxima secao) onde buscou-se avaliar o desempenho do sistema proposto para
determinagéao de atitude.

4.1 AMBIENTE DE SIMULACAO

Para a avaliagdo de desempenho dos observadores estudados, utilizou-se um
software apropriado para simulacao de satélites e dindmicas orbitais. Com esta fina-
lidade, empregou-se o simulador 42 — Spacecraft Simulation (42SS), cujo principal
desenvolvedor foi Eric T. Stoneking, um pesquisador da NASA no Goddard Space
Flight Center Greenbelt (STONEKING, 2019). Este software também pode ser encon-
trado em conjunto com outros simuladores como o NASA Operational Simulation for
Small Satellites (NOS3) e o0 OpenSatKit, que provém um ambiente completo para simu-
lacdo de missdes de pequenos satélites. A Figura 13 exibe a saida gréfica oferecida
pelo 42SS para acompanhamento da simulagéo.

O 42SS é um software abrangente de simulagédo para a dindmica de atitude
e Orbita de satélites. Seu principal proposito é apoiar o projeto e a validagéo de sis-
temas de controle de atitude, desde estudos conceituais até integracéo e testes. Ele
modela com precisdo a dindmica de atitude de satélites com multiplos corpos (com
corpos rigidos e/ou flexiveis) e os regimes de voo orbital de dois corpos e trés corpos,
representando ambientes desde 6érbita baixa da Terra até todo o sistema solar. O 42SS
permite simular varios satélites simultaneamente, facilitando estudos de encontros,
operacoes de proximidade e voo de formagao de precisdo. Além disso, possui recursos
de visualizacéo da atitude da espaconave. Segundo o autor, o 42SS foi utilizado em
projetos como Fermi Gamma-ray Space Telescope, OSIRIS-REX, entre outros varios
estudos.

Apesar de oferecer recursos complexos, a principal interface com o simulador
é feita através de arquivos de texto, na qual é possivel configurar todo o ambiente de
simulacao, parametros orbitais, arquivos de saida de dados e parametros do préprio
satélite.

Os cédigos desenvolvidos para o sistema de determinagao de atitude (QUEST
e (A)EKF) foram implementados pelo autor no software Matlab®, baseando-se nas re-
feréncias apresentadas nas sec¢oes anteriores. Entretanto, para utilizar as informacdes
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Figura 13 — Software 42SS para simulacdo de CubeSat 3U

Fonte: De autoria propria

provenientes do simulador, utilizou-se o fluxo de dados descrito na Figura 14.

Momentos de
inércia
Python Matlab®
data 42.mat _! 5
Sensores 42toMat.py Mﬁ Ruido :
\ 4 4 E v ;
Condigdes iniciais » SC Robsat-1.txt data.42 ' \ 4
’ QUEST ‘
\ 4 5 q+v
Cor]lﬁguragao da »  Inp IPC.txt > Simulador 42 : 4 '
saida de dados ' (AJEKF |« VAR
A A :
Parametros da > Orb Cube.txt : vre :
oOrbita - ' :
Graficos
Configuragdes de | Inp_Cmd.txt e e :
simulacdo ”| Inp_Sim.txt T

Figura 14 — Fluxo de dados na simulagéo

Fonte: De autoria propria
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Nas préximas subsecdes serdo reportados os parametros e configuracées do
simulador utilizadosna validacao do sistema de determinacéo de atitude baseado no
algoritmo QUEST e variacdes do filtro de Kalman.

4.1.1 Orbita e perturbacdes

Considerou-se uma érbita baixa terrestre (LEO - Low-Earth Orbit) nas simula-
cdes, que é a Orbita normalmente considerada em CubeSats. Para a realizacdo das
simulacOes para avaliagao do desempenho do sistema de determinagao de atitude,
utilizaram-se os seguintes parametros orbitais:

» Semi-eixo maior (a): 6778.1km (400km da superficie terrestre)

Excentricidade (e): 1 (6rbita circular)

Inclinacao orbital (/): 60°

Longitude do n6 ascendente (Q2): 0°

Argumento do periastro (w): 0.0°

+ Anomalia verdadeira (v): 235°

O trajeto orbital em relacdo a superficie terrestre (em inglés chamado de Ground
Track) é apresentado na Figura 15.

Figura 15 — Trajeto orbital simulado

Fonte: De autoria prépria

Com relacao as perturbagcbes em simulacéo, habilitou-se todas disponiveis no
simulador:
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Forcas e torques aerodinamicos
» Torque de gradiente de gravidade
» Forcas e torques devido a pressao solar

» Forcas de perturbacéo da gravidade

Enfatiza-se ainda que o modelo matematico proposto em (43) ndo modela ne-
nhuma das perturbacdes levadas em consideragao nas simulacoes.

4.1.2 Configuracao do Satélite Simulado

Apesar da simulagdo nos proporcionar liberdade na escolha dos sensores,
optou-se pela utilizacao de dois tipo especificos de sensores no projeto: magnetome-
tros e sensores solares. Esta configuracao é frequentemente encontrada na bibliografia
pois oferece um custo/desempenho interessante para satélites pequenos (SPRING-
MANN et al., 2012), (SCHMIDT et al., 2008), (SHI et al., 2018), (HAJIYEV, Ch; BAHAR,
2003), (XIANG et al., 2012), (FINANCE et al., 2021). Em particular, considerou-se:

» Trés magnetébmetros (do inglés, TAM — Tri-Axial Magnetometer), cada um,
coincidente com um eixo no sistema de coordenadas no corpo, definido por:
M = {Mx,My,M;}g. Os magnetdmetros foram amostrados na frequéncia
de 10Hz e sado imunes de ruido, ja que este foi adicionado posteriormente
durante a simulacéo para variagéao do seu desvio padrao.

* Um sensor solar do tipo CSS — Coarse Sun Sensor alocado em cada face
do satélite, totalizando seis sensores. Entretanto, como os sinais de faces
opostas sdo complementares, os seis sensores foram combinados e nor-
malizados em trés sinais definidos por S = {Sx, Sy, Sz}g. De forma similar
aos magnetémetros, os sensores solares foram amostrados em 10Hz e séao
imunes de ruido pelo mesmo motivo.

Com relacao aos parametros intrinsecos do satélite, considerou-se a seguinte
matriz de inércia configurada por padrao no simulador para um CubeSat 1U:

20 0 O
=10 30 O (110)
0O 0 1.2
e as seguintes condicdes iniciais:
q0=0, q1=0, QQ=0, Q3=1, (111)

wyx = 5,05, wy =-0,6°5, wz=-33°s (112)
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Com esses parametros, o sinal normalizado dos sensores durante a 6rbita

especificada na Secédo 4.1.1 sdo apresentados nas Figuras 16 e 17 durante uma
simulagdo com duracédo de 1000s (ou 10.000 amostras):

1

—Sinal norm.

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo [s]

Figura 16 — Sinal do magnetémetro triaxial

Fonte: De autoria prépria

—Sinal norm.

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo [s]

Figura 17 — Sinal combinado dos sensores solares

Fonte: De autoria prépria
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4.2 COMPARATIVO ENTRE RKF E EKF

Esta secdo apresenta uma analise comparativa de desempenho entre o obser-
vador EKF e a versao estendida do RKF, os quais foram abordados na Sec¢éao 3.2.1 e
3.2.2, respectivamente. Com o objetivo de avaliar a estimagao dos estados em situa-
cOes de falha de sensores, durante os testes, o desvio padrao do ruido de medicéao
foi aumentado, simulando um mau funcionamento dos instrumentos de medigédo. Para
situacdes de ruido nominal, utilizou-se de um desvio padrdo on = 1- 1073, 0 qual este
também foi considerado no ajuste da matriz de covariancia do ruido de medicdo R. Por
outro lado, em situacoes de falha ativa, o desvio padrdo atinge of =1 - 1071, impondo
um ruido 1000x maior que o nominal.

Para este trabalho em especifico, considerou-se ambos os ruidos com distribui-
cao normal e média nula. Ressalta-se também que as magnitudes de desvios padroes
utilizados nao possuem correlagao direta com os ruidos comumente presentes nos sen-
sores utilizados e foram simplificados para avaliar de forma qualitativa o funcionamento
dos observadores.

As falhas foram injetadas em cinco momentos durante a simulagéo:

Falha 1: gradativamente aumenta o ruido entre 100s e 1000s, iniciando com
op e atingindo oy; ap6s, mantém oy até 250s

+ Falha 2: inicio aos 300s, fim aos 305s, desvio padréo do ruido oy
+ Falha 3: inicio aos 500s, fim aos 600s, desvio padr&o do ruido oy
+ Falha 4: inicio aos 800s, fim aos 810s, desvio padrdo do ruido oy

+ Falha 5: inicio aos 835s, fim aos 900s, desvio padr&o do ruido oy

Graficamente, os ruidos injetados podem ser observados na Figura 18:

Assim, os dois observadores foram comparados utilizando como medida os
quatérnios estimados pelo QUEST, através dos sensores apresentados nas Figuras
16 e 17. Complementarmente, os quatérnios medidos possuem a adi¢cao do ruido
apresentado na Figura 18. O rastreamento dos estados pode ser avaliado nas Figuras
19 e 20:

Observou-se que apesar de ter sido desenvolvido para tratar de erros de mo-
delagem, a versao estendida do RKF apresentou uma melhora significativa no ras-
treamento dos estados em condicdo de falha, porém com uma excecao. Durante a
Falha 3, a convergéncia do observador mostrou-se limitada. Esta diferenga torna-se
mais nitida ao observarmos o erro do angulo principal proporcionado pelos quatérnios
estimados na Figura 21 e a diferenca absoluta entre as velocidades angulares em
relagéo a referéncia pela Figura 22:

Considerando esta instabilidade como um risco na implementacao em um saté-
lite, somado a complexidade da implementacdo e modelagem requerida pelo observa-
dor RKF, optou-se pelo estudo de alternativas que pudessem melhorar o desempenho
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Fonte: De autoria prépria

do EKF em condic¢des de falha. Nesse sentido, a préxima se¢ao avalia 0 desempenho
do Filtro de Kalman Estendido Adaptativo (AEKF), o qual possui mecanismos desen-
volvidos especificamente para minimizar o efeito do ruido nas estimativas dos estados
do sistema.

4.3 ANALISE AEKF

Esta secao apresenta o comparativo entre o AEKF e o tradicional EKF, utilizando
0 mesmo cenario de simulacao reportado nas se¢des anteriores. O rastreamento dos
estados do sistema pode ser observado nas Figuras 23, 24 e 25:

Adicionalmente, os momentos de falha ativa e deteccao de falha pelo algoritmo
do AEKF sao exibidos nas imagens para uma analise completa do algoritmo adaptativo.
As linhas tracejadas na vertical indicam o inicio ou fim de um periodo de simulacéo
de falha, que foram definidos no inicio da Se¢éo 3.2.2. Por outro lado, o fundo acin-
zentado exibe os momentos em que o threshold do sistema de detecc¢éo de falhas do
AEKF foi violado, indicando que o observador esta operando com ajustes na matriz de
covariancia do ruido de medigéo Ry.

Percebe-se visualmente uma melhora significativa na estimativa dos estados uti-
lizando o AEKEF, principalmente nos estados que ndo sao medidos (Figura 25). Durante
os periodos de falha, foi calculado o valor da raiz do erro quadratico médio (RMSE, do
inglés Root Mean Square Error) entre a referéncia e as estimativas dos observadores,
exibidos na Tabela 2.
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Tabela 2 — Comparativo dos erros de estimacao dos estados entre EKF e AEKF

Falha1 | Falha2 | Falha 3 | Falha 4 | Falha 5
go RMSE EKF 0.0842 | 0.0944 | 0.1013 | 0.0973 | 0.0944
go RMSE AEKF 0.0533 | 0.0460 | 0.0850 | 0.1134 | 0.0622
g1 RMSE EKF 0.0836 | 0.0994 | 0.1006 | 0.0952 | 0.0979
g1 RMSE AEKF 0.0527 | 0.1319 | 0.0680 | 0.0419 | 0.0663
go RMSE EKF 0.0821 | 0.0979 | 0.1023 | 0.1145 | 0.1010
g> RMSE AEKF 0.0542 | 0.0599 | 0.0750 | 0.0860 | 0.0701
g3 RMSE EKF 0.0854 | 0.0932 | 0.0996 | 0.1066 | 0.0998
g3 RMSE AEKF 0.0583 | 0.0725 | 0.0643 | 0.0527 | 0.0496
wyx RMSE EKF [°/s] 0.1168 | 0.0850 | 0.1532 | 0.1478 | 0.1310
wyx RMSE AEKF [°/s] | 0.0172 | 0.0541 | 0.0231 | 0.0511 | 0.0136
wy RMSE EKF [*/s] 0.0802 | 0.0836 | 0.1158 | 0.0903 | 0.1042
wy RMSE AEKF [°/s] | 0.0199 | 0.0402 | 0.0231 | 0.0253 | 0.0168
wz RMSE EKF [°/s] 0.0972 | 0.1015 | 0.1119 | 0.1025 | 0.1240
wz RMSE AEKF [°/s] | 0.0212 | 0.0132 | 0.0243 | 0.0684 | 0.0187

Fonte: De autoria prépria



Capitulo 4. Resultados 60

Através da andlise numérica, nota-se que que o AEKF apresentou erro menor
nas estimativas do estados em praticamente todas as situa¢des. Contudo, durante a
Falha 2 o RMSE o estado g1 observado pelo AEKF apresentou erro superior (valor em
vermelho na Tabela 2). De qualquer forma, o desempenho do AEKF pode ser melhor
avaliado através da analise do erro do angulo principal, o qual reflete a estimacéo
proveniente dos quatérnios e também do erro absoluto de estimagéo das velocidades
angulares. Estes dados sao exibidos graficamente pelas Figuras 26 e 27:

o ‘ i i ‘ \ \ ‘ I \
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Figura 26 — Erro do angulo principal comparando EKF e AEKF

Fonte: De autoria prépria

Sendo assim, a Tabela 3 compara o valor RMSE do angulo principal e RMSE
absoluto de estimacao da velocidades angulares:

Tabela 3 — Comparativo dos erros absolutos entre EKF e AEKF

Falha1 | Falha2 | Falha3 | Falha4 | Falha5
RMSE ang. principal EKF [°] 13.4512 | 16.0055 | 16.2951 | 17.1252 | 16.1342
RMSE ang. principal AEKF [°] | 8.6182 | 16.5395 | 12.8434 | 12.4106 | 10.0992
RMSE abs. wyx EKF [°/s] 6.6926 | 4.8696 | 8.7789 | 8.4694 | 7.5073
RMSE abs. wy AEKF [°/s] 0.9827 | 3.1020 | 1.3222 | 2.9289 | 0.7783
RMSE abs. wy EKF [°/s] 45968 | 4.7906 | 6.6355 | 5.1726 | 5.9700
RMSE abs. wy, AEKF [?/s] 1.1400 | 2.3042 | 1.3247 | 1.4500 | 0.9653
RMSE abs. w; EKF [°/s] 5.5697 | 5.8141 6.4100 | 5.8717 | 7.1070
RMSE abs. w; AEKF [°/s] 1.2146 | 0.7540 | 1.3924 | 3.9186 | 1.0728

Fonte: De autoria prépria

Pelos resultados graficos e numéricos, é notavel que o AEKF possui um desem-
penho superior para realizar a estimagéo de atitude e velocidades angulares do satélite,
proporcionando erros até 10x menores em alguns casos. Como contraponto notado
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anteriormente, durante a Falha 2 houve uma equivaléncia entre os dois observadores
para estimacao da orientagao (valor em vermelho na Tabela 3).

Ao final, pela Figura 28 observa-se o comportamento esperado do AEKF quando
seu threshold uy é rompido devido o aumento gradual do desvio padréo do ruido e o
observador passa a adaptar a matriz R:
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| |
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Figura 28

Fonte: De autoria prépria
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4.4 COMPARATIVO ENTRE AEKF SINGLE-CHANNEL E MULTI-CHANNEL

Com o objetivo de testar o funcionamento do AEKF de forma completa, nesta
secao, comparou-se 0 observador operando em modo single-channel — SC e multi-
channel — MC. Como reportado na Secao 3.2.3, o AEKF pode escalar apenas o canal
onde foi detectada a falha (aqui chamado de operagao multi-channel - MC) ou escalar
a matriz de covariancia do ruido de medicao por completo quando detectada falha em
qualquer canal (operagéo single-channel - SC). Ressalta-se ainda que na Sec¢ao 4.3
foi avaliado o AEKF em modo de operacao single-channel (AEKF-SC). Com o objetivo
de testar desempenho entre as duas modalidades, a estimagao dos estados é exibida
nas Figuras 29, 30:

T 1 m T T H T [ I f Falha detectada

Falha 3*%» Falha 4*}H i - - -Referéncia

T T
1 M
[
| |——AEkFMC
——AEKF SC
[ ——Fahaativa

Falha 1 /| <Faha2
LI

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo [s]

Figura 29 — Estimativa dos quatérnios comparando AEKF-MC e AEKF-SC

Fonte: De autoria propria

E notavel que na operacdo AEKF-MC a estimacao dos estados fica debilitada
e instavel em diversas situacoes de falha. Esse problema pode ser observado melhor
guando olhamos as Figuras 31 e 32, as quais apresentam os erros do angulo principal
e 0s erros absolutos das velocidades angulares em relacao a referéncia:

Pelos resultados simulados, o AEKF-MC apresenta dificuldades para realizar as
estimativas, tanto dos quatérnios como das velocidades angulares. Sua instabilidade se
deve ao fato dos parametros dos quatérnios serem intrinsecamente correlacionados, ou
seja, o erro propagado pela variagdo de um dos parametros resulta em uma estimativa
errbnea. Assim, a correcdo de falha individual ndo traz uma observacdo adequada
para estados que possuem restricoes desse género.
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5 CONCLUSAO

No presente estudo, foi desenvolvido um estimador de estados baseado na
combinacao do algoritmo QUEST e um observador com caracteristicas adaptativas
chamado de Filtro de Kalman Estendido Adaptativo (AEKF), destinado a aplicagao
em contextos espaciais. O AEKF foi projetado para estimar quatro estados medidos
(quatérnios derivados do algoritmo QUEST) e trés estados nao instrumentados (ve-
locidades angulares), utilizando dados provenientes de magnetémetros e sensores
solares embarcados em um CubeSat. Durante a investigacao, foram estabelecidas
comparagdes com o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e uma abordagem robusta
considerando incertezas de modelagem denominado Filtro de Kalman Robusto (RKF).

Para tanto, foi realizada a modelagem matematica de um CubeSat genérico,
utilizando a notacado de quatérnios. Posteriormente, abordou-se o uso do algoritmo
SFM QUEST como pré processador de sinais a fim de remover as ndo-linearidades do
sistema de medicao do Filtro de Kalman e facilitar o projeto e sintonia do observador.
Inicialmente testou-se a utilizacdo de uma abordagem robusta do Filtro de Kalman
(RKF) visando melhorar a estimacao dos estados em situagdes de falha de medicéo.
Contudo, os resultados obtidos através de simulacao revelaram que o AEKF superou
o desempenho do EKF e do RKF, especialmente em cenarios onde ocorreram falhas
nos sensores. A capacidade adaptativa do AEKF em detectar e ajustar dinamicamente
a matriz de covariancia de medicao R, mostrou-se crucial, proporcionando estimativas
RMSE menor em comparacdo com os outros observadores estudados. Em particular,
ao operar em modo single channel, escalando a matriz R por completo em resposta
a falhas em qualquer canal, o AEKF demonstrou notavel estabilidade mesmo diante
de ruidos com desvio padrdo cem vezes maior do que o valor nominal considerado
inicialmente nas simulacoes.

Apesar do AEKF ser adequado para a observacao de sistemas nao-lineares,
ressalta-se que a cada passo de simulacao ocorre a linearizacdo do sistema através
da obtencao de seu Jacobiano na Equacao (90). Neste trabalho, utilizou-se a sintonia
da matriz de covariancia do ruido do processo (Q) como uma forma de levar em
consideracao o erro de modelagem associado a utilizacdo da forma estendida do
filtro de Kalman, entretanto, o ajuste matriz Q foi feito de forma empirica durante a
simulacdo. Existem formas mais sofisticadas de realizar a sintonia dessa matriz, como,
por exemplo nos trabalhos de (SALTON et al., 2023) e (HAJIYEV, Chingiz; CILDEN-
GULER, 2023).

Visando melhorar as estimativas baseadas em modelo, existe a possibilidade de
considerar a modelagem de torques externos, considerando as perturbacdes existen-
tes e conhecidas para aplicagdes espaciais, como por exemplo, arrasto aerodinamico,
torque solar, anomalias no campo gravitacional e magnético. Este detalhamento ma-
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tematico contribui positivamente para melhores estimativas do observador (MAHDI,
2018), (MARKLEY; CRASSIDIS, 2014), (WERTZ, 2012).

Com o objetivo futuro de aplicar estas técnicas em projetos do Spacelab, ainda
€ necessario mitigar técnicas que possam operar de forma satisfatéria quando o satélite
encontra-se em situacao de eclipse, como apresentado no trabalho de (FINANCE et al.,
2021). Este problema surge como desafio pois nessas situagdes os sensores solares
perdem sua funcionalidade, sendo necessario estimar a atitude através dos sensores
remanescentes. O observador aqui proposto ainda € incapaz de lidar com a auséncia
de um dos sensores, gerando matrizes singulares e problemas de convergéncia na
estimacgéo dos estados. O trabalho de (FINANCE et al., 2021) por exemplo, aborda um
tipo de solucéo para este caso através de um Filtro de Kalman Estendido Multiplicativo
(MEKF).
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