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RESUMO

Esta tese apresenta uma abordagem integrada para projetar o estimador e o con-
trolador de atitude de satélites considerando diferentes tipos de erros presentes nos
sensores e atuadores. A principal contribuicdo do trabalho estd na na abordagem
multi-objetivo do problema de determinagao e controle de atitude, levando em conta
erros aleatérios e nao aleatorios. Isto inclui o reconhecimento da existéncia de con-
flitos nos objetivos e a identificagdo das condigoes em que estes se manifestam, além
da obtencao propriamente dita dos ganhos 6timos do estimador e do controlador. Ao
longo do texto ¢é feita uma revisao sobre malhas de estimacao e controle de atitude
de satélites onde sao introduzidos os sensores de atitude com plena énfase aos sen-
sores de estrela (STR) incluindo a descrigdo do funcionamento dos STRs de tltima
geracao e a descri¢ao sobre as fontes de incertezas que levam ao surgimento dos erros
de baixa frequéncia (LFE) e aleatérios (NEA). Também é feita uma listagem deste
tipo de sensor comparando as principais caracteristicas dos modelos disponiveis no
mercado. Uma modelagem matematica da juncao de dados de atitude de dois STRs
é realizada de forma a obter um equacionamento para os erros LFE e NEA finais
apés a fusdo. Também é estudado o efeito de uma malha de estimacao de atitude
que faga uso de girdometros com intuito de atenuar o ruido angular. A malha de
controle com um controlador PD é modelada levando em conta os ruidos e erros dos
elementos que a compdem, até se obter equacgoes que relacionem estes erros aos con-
flitos na escolha dos parametros do controlador, tipicamente a frequéncia natural. O
problema da fusao de atitude de dois STRs é abordado sobre o olhar multi-objetivo.
Sao descritas quatro técnicas para obtencao da curva de Pareto e exploradas suas
limitagoes e complementaridades: o método algébrico, o método numérico de varre-
dura, o método de experimentacao estatistica e o método por algoritmo genético.
Diversos casos de fusao de dados de STRs sao simulados e considerando casos ti-
picos e hipotéticos com insercdo ou nao de giros na malha de estimacao. A malha
de controle também ¢ inserida e analisada no contexto multi-objetivo. Estudos de
casos sao realizados inspirados na configuracao basica da Plataforma Multi-Missao
e variantes exploratorias. O problema multi-objetivo final é formulado com trés fun-
¢oes custo: Erro de Apontamento, Deriva e Erro Total de Determinacao de Atitude.
Como soluc¢ao para o problema multi-objetivo aplicou-se o Critério de Perda Mi-
nima com utilizando-se de plotagens de graficos de Schilling em eixos logaritmicos.
As andlises mostraram que para casos em que os STRs eram idénticos posicionados
ortogonalmente, o método de analise multi-objetivo mostrou-se pouco relevante, mas
conforme a configuracao se afasta deste caso ideal, com os sensores apresentando ca-
racteristicas distintas e o angulo entre seus eixos de visada se tornando mais agudo,
o método proporciona impacto significativo na mitigagdo dos erros, principalmente
do LFE.
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MAPPING CONFLICT IN ATTITUDE CONTROL AND
DETERMINATION AND MITIGATION STRATEGY
CONSIDERING SENSORS AND ACTUATORS ERRORS AND
MISSION REQUIREMENTS

ABSTRACT

This thesis presents an integrated approach to design the satellite attitude estima-
tor and the attitude controller considering different types of errors present in the
sensors and actuators. The main contribution of this work is in the multi-objective
approach to the problem of attitude determination and control taking into account
random and non-random errors. This includes the recognition of conflicts in goals
and identifying the conditions in which they are manifested as well as obtaining the
optimal gains of the estimator and the controller. Throughout the text it is made
a review of the satellite attitude control loop. Attitude sensors are introduced with
full emphasis on star sensors (STR) including the operation description of STRs and
a description of the sources of uncertainty that lead to the arising of low frequency
errors (LFE) and noise equivalent errors (NEA). It is also made a list of this type of
sensor comparing the main features of the models available on the market. A math-
ematical modeling of attitude data fusion of two STRs is performed so as to obtain
a final equation for the NEA and LFE errors after fusion. It is also studied the effect
of an estimation attitude system that makes use of gyros aiming to reducing the
angular noise. The control loop of a PD controller is modeled taking into account
the noise and errors of the elements that compose it. The aim is to obtain equations
that relate these errors to conflict in the choice of the controller parameters such
as natural frequency and damping factor. The problem of the merger of two STRs
attitude is approached on multi-objective view. Four techniques are described for
obtaining the Pareto curve and to explore their limitations and complementarities:
the algebraic method, the numerical scanning method, the statistical search method
and a genetic algorithm method. Several cases of STRs data fusion are simulated
and considering typical cases and hypothetical insertion with or without twists in
the loop estimation. The control loop is also inserted and analyzed in multi-objective
context. Case studies are carried out inspired in the basic configuration of the Multi-
Mission Platform and exploratory variants. The ultimate multi-objective problem is
formulated with three cost functions: Pointing error, Drift and Attitude Determi-
nation error. As a solution to the multi-objective problem it is applied the Smallest
Loss Criterion with using plots of Schilling graphics on logarithmic axes. The anal-
ysis showed that for cases where STRs were identical orthogonally positioned, the
multi-objective analysis method proved to be of little relevance, but as the config-
uration departs from this ideal case, with sensors having different characteristics
and the angle between their boresights becoming more acute, the method provides
significant impact in mitigating the errors, especially in the LFE.
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1 INTRODUCAO

Os requisitos para a especificacao de um sistema de controle de atitude de um
satélite advém em geral de requisitos da missao e também de requisitos de outros
subsistemas. Particularmente em satélites de sensoriamento remoto, os requisitos de
apontamento das cameras podem ser um tanto severos. Ao considerar um satélite
em Orbita baixa (LEO), tal como CBERS em 778 km, um erro de 1° no apontamento
faria com que a camera apontasse cerca de 13,5 km fora do local desejado. Para que
o erro no apontamento seja inferior a 1000 metros, por exemplo, o erro angular nao

pode ser maior que 4 minutos de arco.

Além do requisito da exatidao do apontamento, também existem requisitos de es-
tabilidade para que as imagens tomadas pelas cameras nao fiquem borradas sob o
efeito do jitter, ou distorcidas sob o efeito da deriva. Adicionalmente, o geoposi-
cionamento das imagens geradas impoe requisitos de precisao de determinacao de
atitude ainda mais estreitos, na casa de segundos de arco. Outros tipos de satélites,
tais como os meteoroldgicos, de telecomunicacoes ou cientificos, de modo geral tam-
bém possuem, analogamente, requisitos de apontamento, deriva e determinagao de

atitude, ainda que por razoes distintas.

Esta tese apresenta uma abordagem integrada para projetar o estimador e o contro-
lador de atitude voltados ao atendimento de tais requisitos, considerando diferentes

tipos de erros causados pelos sensores e atuadores.
1.1 Motivagao e Descricao do Problema

Para que a determinagao da atitude dos satélites atinja acuracias da ordem de
unidades de segundo de arco, tem se tornado comum o uso de sensores de estrela,
também denominados rastreadores de estrelas, ou star-trackers (STR). Este tipo
de sensor permite, a partir de um catalogo de estrelas e da medida das posigoes
das estrelas, calcular a atitude do satélite em relacdo a um sistema de coordenadas

inercial.

Os diferentes tipos de erros nos sensores de atitude, tais com o bias (erros tenden-
ciosos), o NEA (noise equivalent angle) e o LFE (Low Frequency Error) nos STRs
e o ruido e deriva em girometros, por exemplo, provocam diferentes impactos no
desempenho da determinacao da atitude e em tultima analise no controle da atitude.
A otimizacao do desempenho do controle de atitude sob efeito destes erros nao pode

ser reduzida ou tratada como um problema mono-objetivo, ou de um tnico objetivo



e requer técnicas mais elaboradas. A proposta do trabalho é estudar o problema
de modo a caracterizar as condigoes em que a diversidade de impactos destes dife-
rentes tipos de erros gera conflitos no projeto do controlador, e desta forma propor
estratégias para mitigar tais conflitos, seja evitando as condigoes favoraveis a sua

manifestacao, seja reduzindo seu impacto sobre o desempenho do satélite.

O controle de atitude em malha fechada realimenta erros nao s6 do estimador de
atitude, mas também dos ruidos dos atuadores. A primeira etapa é entender e mo-
delar como esta realimentacao afeta o controle de modo a permitir a escolha dos
ganhos do controlador de tal modo a melhor atender os requisitos da missao. Ja a
determinacao de atitude é afetada principalmente por erros dos sensores, no caso em
estudo, sensores de estrela e giros. Ambos possuem erros aleatorios e erros de baixa
frequéncia. A segunda etapa é modelar como estes erros afetam a determinacao de
atitude de modo a permitir a escolha dos ganhos de forma otimizada. Esta etapa se
subdivide em duas sub-etapas: uma estatica, para fusao de dados de dois sensores
de estrela; e outra dindmica, em que a estimativa estatica é filtrada com auxilio de

giros.

A abordagem da solugao do problema requer técnicas de estimacao de estados e de
otimizagdo multi-objetivo, com o levantamento da curva (ou superficie) de Pareto e
proposta de meios de decisao sobre a escolha do ponto 6timo. A obtencao da curva
de Pareto requer, tanto o uso de algoritmos numéricos, como algébrico. Cada uma
destas etapas é abordada em um capitulo a parte, sendo que ao final é apresentado
um estudo de caso que ilustra como a metodologia proposta pode ser aplicada para

a escolha dos ganhos do estimador e do controlador de modo otimizado.
1.2 Breve Revisao Bibliografica

A determinagao e controle de atitude de satélites artificiais € uma area ja amplamente
estabelecida na literatura especializada (WERTZ, 1978). No contexto nacional este
tem sido um tema recorrente de pesquisa desde a década de 80, motivado pelo
langamento da Missao Espacial Completa Brasileira (MECB), como pode-se verificar
nos trabalhos de Souza (1982), Zanardi e Lopes (2000), ARANTES JR (2005) e
Gobato (2006) dentre outros.

A aplicacao da teoria de estimacao de estados e de controle, classico ou moderno,
a este problema lida satisfatoriamente com a questao dos erros inerentes ao sistema
modelados como aleatérios, tipicamente com distribuigdo gaussiana (SHUSTER; OH,

1981; LEFFERTS et al., 1982). Erros de modelagem nao aleatérios sdao, por sua vez,



considerados na abordagem conhecida como H,, (SIMON, 2006). Muito esforgo tam-
bém tem sido devotado a reducao de erros tendenciosos nos sensores por meio de
calibracao de fabrica, restando efeitos residuais sofridos em érbita que, contudo, afe-
tam em boa medida o desempenho final do satélite. Sendo assim, itens tais como
a estimacao do alinhamento dos sensores com relagdo a plataforma satelital que os
contém sao parte importante de muitas missoes, haja visto que a precisao do ali-
nhamento afeta diretamente a acurdcia na qual a atitude da carga util (cAmeras e

outros instrumentos) é determinada.

Para utilizar com o maximo de precisao os instrumentos e sensores embarcados no
satélite é necessario realizar uma calibracao em voo, apés o lancamento. Os moti-
vos sao as deformacoes estruturais sofridas pela plataforma devido as aceleragoes,

dilatacoes térmicas, efeito da falta de gravidade, dentre outras.

Ainda é importante salientar que o controle nao é capaz de corrigir um erro nao
percebido, ou seja, os desalinhamentos, distor¢oes e viés de sensores serao repassados

ao controle que os considera realimentagoes verdadeiras.

Com base nesta linha, os erros tendenciosos e de alinhamentos vem sendo estudados
com base em dados obtidos dos satélites ja em oOrbita e diversas causas para estes
problemas vem sendo identificadas e combatidas por meio de técnicas em constante

aperfeicoamento.

Lopes e Shuster (2003) desenvolveram um algoritmo para determinacao de parame-
tros de alinhamento e deformagao focal em voo. Também demonstraram que cali-
bragoes independentes feitas no mesmo equipamento pode levar a um erro random

walk.

Zanardi e Shuster (2003) apresentam duas formulagoes distintas utilizando filtragem
de Kalman com intuito de estimar desalinhamento dos sensores de atitude a partir
dos dados obtidos em voo. Para isto, desenvolveu-se dois algoritmos: um que utiliza

um filtro de Kalman cléssico (LEFFERTS et al., 1982) e outro que utilizar um algoritmo
hibrido, denominado HYLIGN.

Wang et al. (2012) trabalharam no sentido de estimar a variagdo do LFE dos sensores
de estrela, mas para isto utilizam a informacao obtida devido ao drift periddico dos

giros que estao submetidos ao mesmo ambiente térmico.

Xiong e Zong (2014) testaram a performance de um filtro de Kalman aumentado

— do inglés, augmented Kalman Filter (A-FK) — na calibragdo do LFE de sensores



de estrela causado por distor¢oes térmicas periddicas, que segundo eles é de grande
impacto devido a dilatagoes da cabega dtica e da carcaca do sensor, as quais levam a
uma mudancga da dire¢ao do eixo 6tico. O que viabiliza esta implementacao é a mo-
delagem do LFE, considerado periddico, utilizando séries de Fourier com coeficientes

constantes.

Todos estes trabalhos sao direcionados a reducao de um erro tendencioso, que no
caso de sensores de estrela trata-se principalmente do LFE, que aparece nos dados
de atitude que nao pode ser plenamente retirado em laboratorio, haja vista que as
condicoes as quais o satélite serd submetido até sua completa satelitizacao nao sao

plenamente controladas.

Esta tese se identifica em partes com estes trabalhos por apresentar mais um recurso
para redu¢ao do LFE (e também do NEA) pelo uso de dois STRs e também pode

mostrar onde estes erros impactam no controle.

O erro tendencioso, no caso de uso de cameras de imageamento terrestre, pode ser
compensado pelo erro notado nas fotos situadas em latitudes e longitudes conhecidas,

embora signifique gastar esforcos e tempo de processamento.

O erro aleatorio, ou seja, o ruido na medida dos dados de atitude, que nos STRs é
o NEA, nao podera ser removido das imagens, e portanto, seus limites devem ficar
dentro do toleravel. O erro aleatéorio em STRs pode ser parcialmente removido com
o uso de girdmetros combinados aos dados de atitude em filtros estimadores, tais

como filtro de Kalman e derivados.

O controle para dois estados (dngulo e velocidade angular) ja bem conhecido da
literatura (SIDI, 1997) é re-analisado considerando o efeito do ruido de todos os
elementos da malha de controle, inclusive levando em conta a filtragem do ruido

branco devido a limitagoes de frequéncia, devido ao controle digitalizado.

Quando todos os efeitos sdo levados em conta e deseja-se minimiza-los simulta-
neamente, podem surgir os chamados conflitos, que ocorrem quando funcoes que
dependem das mesmas variaveis atingem minimos em pontos diferentes. Neste caso
os objetivos se tornam concorrentes, de tal modo que nao é possivel beneficiar todos
eles ao mesmo tempo. Para mapear estes conflitos sdo aplicadas técnicas da teoria
de otimizagdo multi-objetivo (COHON, 2003), tanto para levantamento de curvas de
Pareto, quanto para plotagem (SCHILLING et al., 1983) e também aplicagdo de téc-
nicas de decisdo, especificamente, solugoes de equilibrio (ROCCO, 2002), (SANTOS,



2015).

A principal contribuicao do trabalho visa ser, portanto, a formulacao da determina-
¢ao e controle de atitude como um problema multi-objetivo e levando em conta erros
aleatorios e nao aleatérios. Isto inclui o reconhecimento da existéncia de conflitos
nos objetivos e a identificacdo das condigdes em que estes se manifestam, além da

obtencao propriamente dita dos ganhos 6timos do estimador e do controlador.
1.3 Organizacao

No capitulo 2 é apresentado um overview sobre uma malha de estimacao e controle
de atitude de um satélite com foco aos elementos relevantes a esta tese. Sao intro-
duzidos sensores de atitude, mas é dada plena énfase ao STR, com a descri¢ao do
funcionamento dos STRs de tltima geragao, sobre as fontes de incertezas que le-
vam ao surgimento dos erros tipo LFE e NEA e também é feita uma listagem deste
tipo de sensor comparando as principais caracteristicas dos modelos disponiveis no
mercado. Ainda neste capitulo é listado o modelo béasico do girémetro, a modela-
gem matematica da cinematica de atitude, e uma malha de estimacgao de atitude.
A modelagem matematica da juncdo de dados de atitude de dois STRs com base
na técnica utilizada na Plataforma Multi-Missao (PMM) também é mostrada. Para
finalizar, a malha de controle com um controlador PD é modelada em termos dos
ruidos e erros dos elementos que a compoem, até se obter equagoes que relacionem

estes erros aos conflitos nas escolha dos parametros do controlador.

O capitulo 3 traz o problema da fusao de atitude de dois STRs abordado sobre o
olhar multi-objetivo. Sao descritas trés técnicas para obtencao da curva de Pareto:
o método algébrico, o método numérico e o método numérico por uso de algoritmo
genético. Também aqui sao definidas as fungoes custo da fusao de dados de dois STRs

e os algoritmos de busca da fronteira de Pareto sao testados em duas dimensodes.

Diversos casos de fusao de dados de STRs sao simulados e analisados no capitulo
4. Estes casos consideram casos tipicos e hipotéticos com insercao ou nao de gi-
ros na malha de estimacao. A malha de controle também é analisada no contexto
multi-objetivo. Estudos de casos sao realizados inspirados na configuracao béasica da

Plataforma Multi-Missao e variantes exploratorias.

Finalmente, no capitulo 5 sao apresentadas conclusoes enfatizando as contribuigoes

deste trabalho e sugerindo desenvolvimentos futuros.






2 VISAO GERAL DE UMA MALHA DE ESTIMACAO E CONTROLE
DE ATITUDE

Determinar e controlar a atitude é uma tarefas recorrente em missoes espaciais.
Nesta secao faz-se um overview sobre uma malha de estimagao e controle de atitude,
descrevendo seus principais elementos, com foco nos que sao utilizados nesta tese:
STRs, Giros, Filtro de Kalman e controle PD. O objetivo ao final deste capitulo é
o levantamento da interdependéncia dos erros gerados, propagados e atenuados por

toda malha até o efeito causado na precisao final do apontamento e da deriva.
2.1 Introducao

Um satélite em voo estd sujeito a torques pertubadores, tanto internos quanto exter-
nos a ele. Uma vez colocado em oérbita da Terra é necessario que haja um controle de

sua atitude e érbita para colocé-lo ou manté-lo nas condigoes desejaveis de operagao.

Como fontes de perturbacao, pode-se citar: os torques aerodinamicos, torques de-
vido a pressao de radiacao solar, torques do momento magnético residual e torques
internos devido aos movimentos de massas vinculadas ao satélite (SIDI, 1997). Vérias
destas perturbacoes sao modelaveis e podem ser reduzidas de acordo com o projeto

de cada satélite, mas o que resta deve ser compensado pelo sistema de controle de

atitude (SCA) do satélite.

O SCA de um satélite operacional é bem mais complexo que uma simples malha de
controle. O que pode ser verificado em diversas missoes ja realizadas é que o SCA
possui diversos modus operandi (WERTZ, 1978; FORTESCUE et al., 2003; WERTZ,
2011). Alguns deste modos sao: (a) modo detumbling; (b) modo de aquisicdo de
atitude; (¢) modo de apontamento grosso; (d) modo de apontamento fino; (e) modo

de manobra; (f) modo housekeeping; (g) modo de falha, dentre outros.

Cada modo de operacao é como um estado de operagao e frequentemente existe uma
ordem légica (obrigatéria) para passagem de um modo a outro. O modo detumbling
por exemplo, cuja fungao é frear o capotamento do satélite, é essencial nos primeiros
momentos do satélite em orbita. Antes de efetuar o detumbling nao se pode ir para

modo de manobra, ou para o modo de apontamento fino (MAF).

Sem tirar a importancia de qualquer um dos modos, este trabalho estd especifica-
mente interessado no modo de apontamento fino, que é justamente quando o satélite
ja se encontra operacional e deve manter sua atitude ou apontamento com a melhor

acuracia e precisao possiveis. Uma malha genérica capaz de operar o MAF é apre-



sentada na Fig. 2.1. Este arranjo para controle da atitude em trés eixos faz o uso de
sensores de referéncia, sensores inerciais, filtros estimadores, algoritmos de controle

e atuadores. Estes elementos serao descritos nas se¢oes seguintes.

Perturbagdes
Algoritmo de Atuadores:
Atitude de > (Clamiial & > R;:aagsélge bv‘ Satélite
N > )
Referéncia F;_‘D' LOR, Propulsores, O
= Gl etc.
Filtro Sensores:
Estimador Magnéticos,
de Atitude: [« Solar, <
MQ, FK, FP, Horizonte,
Hw, etc. STRs, etc.
Girometros:
FOG, RLG, |
HASH, -
MEMS, etc.

Figura 2.1 - Uma malha tipica para o MAF de um satélite

2.2 Sensores de Atitude

Para determinar a atitude de um satélite sdo necessarias pelos menos duas refe-
réncias nao-colineares. No espaco, estas fontes de referéncia sdo: o Sol, a Terra,
as estrelas, o campo magnético terrestre, sinais de radio-frequéncia, dentre outros
(WERTZ, 1978). Para detectar estas referéncias existem sensores dos mais variados
tipos. Para detectar o Sol, por exemplo, pode-se utilizar desde uma simples célula
foto-voltaica, painéis solares ! e até elaborados sensores solares digitais. Para medir
o campo magnético terrestre sao frequentemente utilizados magnetometros do tipo
fluxgate e recentemente sensores magneto-resistivos miniaturizados. A Terra é de-
tectada por meio dos sensores de horizonte terrestre, ou simplesmente, SHTSs, pois
ela reflete a luminosidade do Sol (albedo) e emite também infravermelho. O reco-
nhecimento do sinal GPS através de antenas adequadamente posicionadas também
permite ler referéncias de dire¢do. E finalmente, os STRs que identificam as estrelas
na esfera celeste, sao uma excelente, e em varios aspectos, a melhor solugao para

leitura de atitude que se tem atualmente.

Quanto a aplicagdo, os magnetometros e sensores solares sao bons sensores para uso

10s painéis solares de um satélite ndo sdo sensores, mas a poténcia fornecida por um painel
pode indicar o angulo de incidéncia dos raios solares com a superficie do mesmo.
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no modo detumbling e no apontamento grosso, mas em geral sao poucos precisos para
o MAF, ja que é neste modo que as cdmeras, radares e sensores de monitoramento
terrestre estao adquirindo imagens e dados. Para obter atitudes com maior acuracia
é necessario combinar um maior nimero de sensores ou utilizar tecnologias mais
precisas tal como o SHTs ou STRs, sendo este tltimo, como ja dito, o que o tem

alcancado o melhor desempenho.

Como apresentado por Liebe (2002) e Wertz (2011), a acuracia que se pode obter
com sensores de estrelas estd na casa dos segundos de arco enquanto que para os
demais tipos de sensores se atinge apenas a casa de minutos de arco. Ainda assim,
nao é tarefa simples estabelecer qual a precisdo que se ira atingir utilizando de-
terminado sensor, haja visto que os mesmos estao em constante evolugao e porque
o resultado final obtido dependerda muito da taxa de aquisicao, do uso de técnicas
de processamento do sinal do sensor e dos algoritmos de determinacao de atitude

empregados.
2.3 Sensores de Estrelas e seus erros

Um sensor de estrelas, ou STR?, é um dispositivo capaz de obter medidas de direcoes
vetoriais a partir das estrelas. De acordo com Fialho (2007) pode-se classificar este
tipo de sensor em duas categorias: os nao-autéonomos e os autéonomos. O primeiro,
apenas detecta as estrelas, e fornece sua posi¢ao no plano CCD, mas nao as identifica
nem calcula atitude. O segundo, além de detecta-las, também as identifica e em
seguida calcula a atitude, e para isto, ndo faz uso de nenhuma informacao externa?,

apenas dados de um catélogo previamente alocado na meméria.
Na geracao atual, STRs autonomos estao cada vez mais sofisticados.

2.3.1 Histoérico

As estrelas tem sido utilizadas para orientacao desde os primérdios da humanidade.
Mapas estelares tem sido desenhados e estudados por civilizagoes desde muito antes
do surgimento de navios e da necessidade da navegacao por meio de instrumentos.

Com advento das armas modernas, foguetes e satélites, houve a necessidade de tor-

2Star-tracker ou rastreador de estrela (s), em uma traducgdo ipsis litteris, pode possuir varias
defini¢bes técnicas. Uma delas descreve um equipamento ético-mecanico que rastreia e mantém a
visada de uma estrela especifica (JU; JUNKINS, 2003). Para equipamentos modernos esta definigdo
pode ser adaptada, afinal as estrelas sdo projetadas em um CCD onde um software de varredura
e identificacao realiza uma tipo de rastreio virtual.

3Informagéo externa, neste contexto, refere-se a troca de informagoes com a base terrestre. O
STR néo precisa de dados externos.



nar a navegacao auxiliada por meio de estrelas algo automatico e embarcavel, que
funcionasse sem operagdo humana. Os primeiros sensores de estrela surgiram na dé-
cada de 1940, e eram utilizados para determinacao da posigao celestial, pois eram
mais precisos que o Sol. A geragao seguinte destes sensores foram acoplados a misseis
nas décadas de 1950 e 1960 principalmente para fornecer alinhamento inicial a pla-
taformas giro-estabilizadas de sistemas de navegagdo inercial (JU; JUNKINS, 2003).
Estes primeiros STRs eram complexos mecanismos 6tico-mecanicos que mantinham
uma certa estrela sob apontamento, e seu detector era uma célula foto-voltaica ou
algum sensor semelhante. Mesmo com limitagoes, foi utilizado em grandes missoes
espaciais como as proprias missoes Apollo que levaram o homem a Lua. Em 1975
no Jet Propulsion Laboratory da NASA foi mostrado que o uso de dispositivo de
carga acoplada (do inglés, charge-coupled device — CCD) em STRs traria intimeras
vantagens na deteccao das estrelas, o que realmente aconteceu ja no primeiro sen-
sor produzido por eles, conhecido como STELLAR (SALOMON; GOSS, 1976). Nesta
primeira geracao de STRs, embora a parte eletronica ja fosse toda microprocessada,
a atitude ainda nao era calculada de forma auténoma, e foi s6 em meados de 1990,
com o surgimento de processadores modernos, como mais memoria e capacidade de
processamento, que foi possivel embarcar catdlogos estelares e calcular a atitude de
forma autonoma. Dai por diante, os desafios tem sido melhorar cada vez mais a de-
teccao das estrelas, diminuir as distor¢oes 6ticas, aplicar algoritmos de determinacao
de atitude mais eficientes, efetuar corregoes térmicas e eletronicas, diminuir peso e
consumo de energia, dentre outros. O sensor CCD tem sobrevivido até os dias de
hoje, mas a tecnologia APS — (active pizel sensor) — a substituird completamente
em breve devido ao menor consumo de energia e a melhor relagao sinal/ruido (LIEBE
et al., 1998).

Em meados dos anos 2000, outra linha de pesquisa e desenvolvimento em STRs tem
ganhado importancia: a fusdao de dados. Os STRs tem ficado cada vez menores e
consumido menos energia, o que possibilita o uso de mais que um STR na mesma
missao visando o aumento da confiabilidade, da disponibilidade e da precisao final.
A fusao nao ocorre somente com dados de STRs, mas também com dados de outros
sensores de atitude e incluem-se também sensores inerciais, principalmente conjunto

de girémetros.

Para entender melhor esta evolucao e estes processos de fusao serd visto primeira-

mente como funciona um STR moderno.
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2.3.2 Funcionamento dos STRs de tultima geracgao

O desenvolvimento de um STR autéonomo de ultima geracdo envolve diversas areas
do conhecimento. A base de tudo é o mapeamento das estrelas em memoria, pois
este mapeamento é a referéncia para comparacao com as leituras atuais e para o
calculo da atitude. Um profundo estudo de ética relacionando refracoes e distorgoes
também ¢ essencial, pois é assim que se maximiza o angulo de visada e reduzem-se
os erros 6ticos. Conhecimentos em materiais semicondutores que compde a matriz
CCD (ou APS) é fundamental na modelagem dos erros, bem como para a implemen-
tagdo de sistemas envolvendo eletronica analdgica e digital e aquisicdo dos dados.
Os algoritmos para processamento de dados e identificagao de padroes é um ponto

crucial para determinacao da atitude e obtencao de altas taxas de atualizacao.

Como pode ser visto na Fig. 2.2 um STR executa ao menos quatro etapas para
produzir uma atitude valida (a quinta é opcional) (CHRISTIAN, 2009). A primeira
delas, talvez a de maior relevancia, ¢ a tomada da imagem do campo estelar, o
que significa projetar uma imagem do campo de visada em uma matriz sensora no
interior do equipamento. O projeto 6tico que realiza esta tarefa visa aumentar o
FOV e ao mesmo tempo reduzir a distor¢ao 6tica, muitas vezes modelada por meio
de polindmios cujas constantes sdo estimadas por meio de calibracao. Albuquerque
(2005) apresenta um estudo muito abrangente sobre esta modelagem de distorgoes

e correcoes Oticas aplicadas a STRs.

Campo
Estelar A lmagem é tomada do

campo estelar e projetada em
uma matriz sensora

Requer conceitos e técnicas de
processamento de imagem e fotografia

A\ 4
Os sinais elétricos da matriz sensora séo Identificar o ponto central de uma estrela em

lidos e suas posi¢des convertidas em uma matriz sensora é um desafio muito
vetores considerados candidatos a estrela estudado na literatura

A4

Estes vetores candidatos séo cruzados Reconhecimento de padrdes e l6gica
com referéncias e se forem considerados sofisticada para indentificar estrelas e rejeitar
ruidos s&o descartados os falsos positivos

A\ 4
Casos que forem considerados estrelas
séo entdo combinados com os vetores do
catalogo e entdo uma atitude é calculada

O uso de um algoritmo para a determinagéo
de atitude 6tima a partir de vetores de
referéncia é utlizado aqui, portanto um tema
recorrente de pesquisa em STRs

A\ 4

A atitude de saida é utilizada

diretamente ou é inserida com
entrada para algum filtro

Frequentemente os dados de um STR sédo
fundidos com dados de sensores inerciais por
meio de um filtro (Kalman, por exemplo) ou
com dados de outros sensores de atitude

Matriz
sensora

Figura 2.2 - Etapas para determinacao da atitude em um STR
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Uma vez que as estrelas encontram-se projetadas na matriz sensora (CCD ou APS)
a matriz é lida por meio de um sistema de chaveamento e varredura analdgico-
digital. Cada pizel é uma leitura cinza, entre o preto (auséncia de luz) e o branco
(saturado). Como as lentes desfocam a imagem, as estrelas ocupam vérios pizels.
Isto propicia que algoritmos sejam aplicados para encontrar o centréide com uma
precisao sub-pizel (CHRISTIAN, 2009). A medida da posi¢ao do centro da estrela na
matriz, combinada com a distancia focal, permite encontrar o versor? da estrela. Os
versores sao entao testados para verificar quais realmente sdo estrelas e quais sdo

falsas estrelas.

Quando um grupo de estrelas é entao identificado, os versores de referéncia do ca-
talogo e os versores medidos sao inseridos em um algoritmo de determinacao de
atitude que encontra a atitude do sistema de coordenadas do STR em relacao ao

sistema de coordenadas inercial (do catdlogo dos versores das estrelas).

A atitude de saida pode ainda ser utilizada para fusdo com dados de atitude de
outro STR ou como entrada para algum algoritmo de filtragem tal como Kalman,

haja visto que o viés é pequeno e o ruido possui estatistica conhecida.
2.3.3 Fontes de incertezas em um STR

Como em qualquer sensor, diversos fatores fisicos limitam a exatidao e a precisao
final dos STRs. Muitos problemas tiveram que ser contornados para chegar a precisao

que eles possuem hoje, da ordem de unidades de segundo de arco.

Liebe (2002) apresenta um tutorial sobre acurdcia e erros em STRs. Assim como
em qualquer outro sensor, o erro absoluto (EABS) de um STR é definido como a
diferenca instantanea entre o valor da atitude lida pelo sensor e a atitude verdadeira,
obtida por meio de um cubo de alinhamento, por exemplo. O EABS é dividido em
duas categorias: a incerteza de linha de visada (ILV) e os erros relativos (EREL).
Este tltimo ainda é divido em pelo menos mais quatro categorias: erros de calibragdo
(ECAL), erros da curva-S (ECS), erros de algoritmos e aprozimagoes (EALG) e
o noise equivalent angle (NEA). Com uma descri¢gdo pormenorizada deste erros é

possivel compreender melhor como mitiga-los.

4Comumente a literatura se refere a versor como um vetor cujo médulo é unitério.
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2.3.3.1 Incerteza de Linha de Visada

O ILV ¢é um erro que primariamente consiste de pequenas excursdes mecanicas em
um STR. Estas variagoes ocorrem devido a expansoes térmicas e vibragoes ocorridas
no langamento. Montel et al. (2008) define erros termo-eldsticos nesta categoria e o
classifica como um erro de baixa frequéncia, pois seu periodo de variagao é proximo
ao periodo orbital do veiculo. O plano onde é feita a montagem do STR no satélite é
um dos principais causadores desta variacao, embora também possa ocorrer devido

ao aquecimento dos componentes que compoem o STR.

Em geral estes erros nao podem ser totalmente calibrados em terra, e para fazé-lo
durante a missao seria necessario monitorar a temperatura em diversos pontos e
utilizar algum outro sensor para medir a evolucao do desvio ao longo do tempo. Isto
torna a modelagem complexa e quase inviavel. Nota-se que nao ha observabilidade
destes erros pelo proprio sensor. Ainda, o uso de giros com algoritmos de filtragem na
tentativa de estima-los, padece de fraca observabilidade, como mostrado no Apéndice
C. De acordo com Wang et al. (2012) e Xiong e Zong (2014) quando o LFE é
peridédico e os giros utilizados possuem baixissima deriva, é possivel identificar e
compensar parte destas variacoes por meio de estimadores. Entretanto, o trabalho
nao apresenta dados reais que corroborem a hipotese de periodicidade no LFE em

VOO.
2.3.3.2 Erros de Calibracao

Os erros que podem ser calibrados, de maneira geral, sdo também classificados como
erros sistematicos. Um dos erros sistematicos é a imprecisao na modelagem de aber-
ragoes Oticas e também na determinagao da distancia focal. Albuquerque (2005) faz
um estudo dos erros sistematicos, principalmente ligados a 6tica, inerentes a um

STR, e propde métodos para reduzi-los.
2.3.3.3 Erros de Algoritmos e Aproximagoes

Os Erros de Algoritmos e Aproximacgoes sao erros causados por aproximagoes e
consideracoes feitas na elaboracao do algoritmo de deteccao de estrelas do STR e
também no calculo dos respectivos centroides. Falsas estrelas podem ser confundidas
com estrelas e perturbar a estimativa de atitude. Se houver algum erro numérico no

catalogo também ocorrera erro na atitude.
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2.3.3.4 Erros de Curva-S

Os Erros de Curva-S denomina um grupo onde estdo alocados todos os tipos de
erros relativos a pizels. O centro de uma estrela projetada no CCD ¢é calculado
com base na medida de varios pizels que ela sensibiliza. O problema é que estas
medidas padecem de intiimeras incertezas, como as descritas por Liebe (2002). Este
erro ¢ considerado critico em estudos mais recentes. Sua redugdo ¢ imprescindivel
para obter alta acurdcia final. Wei et al. (2014) faz um amplo estudo sobre as
propriedades do ECS e propoe um método que melhora em mais de 30% a exatidao

na determinacao do centrdéide comparados ao algoritmos mais comuns.
2.3.3.5 Noise Equivalent Angle

O Noise Equivalent Angle é o erro que limita o STR de produzir a mesma atitude
de saida quando sensibilizado pelo mesmo estimulo 6ptico. Este erro reflete exclu-
sivamente o hardware (ndo depende do software ou algoritmos). O NEA ¢é formado
pela combinacao aditiva do ruido do féton, do ruido da corrente de fundo, do ruido
do amplificador, do ruido do conversor A/D devido a sua resolugao quantizada e do
erro aleatorio no time-stamp da atitude estimada. Como mostrado por Liebe (2002)
o NEA no eixo de roll de um STR é bem maior, em consequéncia menos preciso,
que nos eixos de pitch e yaw do plano focal. Em um STR tipico o NEA é de 6 a 16

vezes maior no eixo de roll.
2.3.4 Composicao pratica dos Erros em um STR

Do ponto de vista mais pratico os erros que degradam o desempenho de um STR
podem ser subdivididos em trés componentes: BIAS, LFE e NEA, como mostra a
Fig. 2.3.

Estas componentes formam o erro total de atitude em um STR e cada uma delas é

composta por um grupo de erros associados.
2.3.4.1 BIAS em um STR

O Bias (ou offset) é um erro fixo em relagao a atitude verdadeira. Este erro é com-
posto pela incerteza na determinacao da matriz de alinhamento entre sistema de
coordenadas do STR e do sistema de coordenadas da plataforma (ou de alinha-
mento) devido a erros de medida. Embora tenha sido calibrado em terra, o Bias
pode se alterar no lancamento e durante o envelhecimento do equipamento devido

a estabilidade mecanica do conjunto que causa mudanga da dire¢ao do eixo 6tico.

14



Tipos de erros em
um STR
1
sins | (RN

O erro que resta Formado pelos Erros que afetam a
apos a determinag&o residuos de medida angular a
das matrizes de correcOes efetuadas cada medida, com
rotac3o dos sistemas POr software. Possui  pequeno intervalo de
de coordenadas variacgao lenta, em tempo entre elas.

geral causado por

drift térmico.

Figura 2.3 - Composic¢do pratica dos erros em um STR: Bias, LFE e NEA

Eletronicamente, uma fonte de Bias estd na ineficiente transferéncia de carga (CTI

charge transfer inefficiency) da matriz CCD para memoéria CCD.
2.3.4.2 LFE em um STR

Em esséncia, o LFE como préprio nome sugere, sao erros de baixa frequéncia ou de
variacao lenta. Em geral este tipo de erro é composto por diversos residuos de erros
que foram compensados, mas devido a imperfeigoes (ou limitagdes) da modelagem,

restaram os residuos, cuja variacao € lenta.

Dentre os erros que compdem o LFE, segundo Lyonnet (2011) pode-se listar:

e O drift térmico residual do eixo 6tico: embora a direcdo do eixo tenha
sido calibrada e erros ja tenham sidos compensados por software, resta

um residuo devido ao drift térmico.

o A aberragdo relativistica residual é o erro na posicdo de uma estrela
induzido devido a velocidade do satélite ao redor da Terra e da translacao
da Terra ao redor do Sol. E corrigido pelo STR, de modo que resta apenas

o residuo para avaliagao.

o O fator de escala residual ¢ definido como o residuo do apos a calibragao
e corregao por software. Surge devido a variagdo da posicao da estrela

no FOV devido desfoque das lentes submetidas ao ambiente térmico hostil.

o A distorcao 6tica residual é o erro na posicao de uma estrela medida
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devido ao residuo apods calibragdo e correcdo de software devido as

distorcoes causadas pelas lentes.

2.3.4.3 NEA em um STR

O NEA é um ruido que se observa na medida do angulo para medidas tomadas
varias vezes para mesma atitude. Associa-se ao termo NEA todos os tipos de erro
que interferem na medida angular a cada medida. Desta forma, o NEA é tido com
um ruido justamente por ser uma perturbagao de variagao rapida. Dentre as diversas

fontes de erros que levam ao NEA, segundo Lyonnet (2011), pode-se elencar:

e O erro de interpolacdo, ou seja, o erro devido a discretizacao da medida
do centro da estrela na matriz de pixels que afeta a medida exata da

posicao deste centro no plano XY.

o O ruido de medida temporal /espacial que é observado na flutuac¢ao rando-
mica das medidas da posicao das estrelas devido a diversas tipos de pertur-
bacoes, tais como, o ruido fotonico, o ruido eletronico, a nao uniformidade
de resposta dos pixels (PRNU) e da corrente de escuro (DSNU).

2.3.5 Principais STRs e fornecedores

Atualmente existe uma grande variedade de modelos comerciais de STRs que pro-
metem uma resolugao de unidade de segundo de arco, com ruidos e erros da ordem
de unidades ou dezenas de segundos de arco. A Tab. 2.1 lista 15 fabricantes e 22
modelos diferentes de STRs. A comparacao fica parcialmente comprometida porque
os fabricantes nao seguem padroes para divulgacao do desempenho em suas fichas
técnicas®. Ma et al. (2013) fez uma tabela semelhante, com menos modelos, compa-
rando mais caracteristicas, mas sem distinguir o LFE, NEA e outros erros. E possivel
notar a existéncia de uma coluna Acurdcia como parametro uinico de desempenho
em cada um dois eixos. Alguns desenvolvedores nao indicam a acuracia, mas sim
cada um dos erros que a compde. Ja o bias por ser um tipo de erro sistematico

calibravel, alguns fabricantes estimam e fornecem apenas seu valor maximo.

50s fabricantes divulgam em seus sites uma breve ficha técnica, do inglés, datasheet ou fact
sheet. Dados adicionais podem ser encontrados em artigos cientificos de missdes que envolveram
tais sensores, ou requisitando diretamente ao fabricante. Como nao se trata de um artigo de prate-
leira, mas sim um tipo de sensor construido sob encomenda, certas caracteristicas sao levantadas
individualmente para cada STR montado.
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Os sensores HYDRA da SODERN (SODERN, 2009), AST-301 da Lockheed Martin
e o miniaturizado MED1300 da Space Micro sao exemplos de configuragoes para
determinar atitude que utilizam mais de uma cabeca (um STR) sensora. Como
excecao do miniaturizado MED1300, os demais atingem acuracias proximas a 1
segundo de arco em todos os eiros. A vantagem de se utilizar mais que uma cabeca
sensora é a melhora da atitude, j& que ha um aumento na area de visada. Além
disso, tomar leituras de estrelas com alto angulo entre elas (préximo a 90°), e em
diferentes regioes do céu, ajuda também a reduzir a diferenca dos erros angulares

em cada um dos eixos.

A acuracia, LFE e NEA, como sao erros estatisticos, sdo apresentados em 3o. Para
a maioria dos STRs, os erros em roll, sdo sempre bem maiores que os erros em pitch
e yaw, com era de se esperar. No ASTRO-APS esta relagao é de 8, nos STRs da
SODERN cerca de 6 e no CT-633 da Ball Aerospace chega a impressionantes 12

vezes.
2.4 Sensores Inerciais — Girometros

Girometros sao sensores que permitem medir velocidade ou variagdo angular sem
auxilios externos. De forma geral, os giros sao utilizados em satélites para medir a
velocidade no sistema de coordenadas inercial e utiliza-la em conjunto com dados de
sensores de referéncia em filtros estimadores. Nestes filtros o uso dos girdmetros esté
relacionado a propagacao da cinematica da atitude. O termo girdmetro geralmente
é abreviado para giro, simplesmente. Para propagar a atitude sdo necessarios pelo
menos trés giros em diregoes linearmente independentes. Um conjunto com trés
giros ortogonais fixos em um satélite possibilita medir (w,,w,,w,), ou seja, o vetor
instantaneo de velocidade angular inercial. Alguns arranjos com giros podem vir a

utilizar mais de trés unidades por uma questao de confiabilidade.

Antes de definir os erros de um giro, é necessario definir alguns tipos e classificagoes.
Os giros podem ser classificados de acordo com o fenémeno fisico envolvido para sua

operacao.

O modelo basico para medir velocidade angular é o de um rotor fixo sobre um gimbal
fixo ao objeto. Devido a conservagao do momento angular o rotor tende sempre a
ficar parado apontando na mesma direcao. Para fazer com que o motor siga alinhado
ao movimento do objeto é necessario aplicar um torque ao mesmo que é proporcional

a projegao da aceleracao angular instantanea no eixo do gimbal (SAVET, 1961).
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O grande problema dos giros mecénicos sdo seu volume, consumo e existéncia de
parte modveis, ou seja, elementos um tanto indesejaveis para uso em satélites onde
todas estas caracteristicas devem ser minimizadas. Em termos de desempenho, um
giro é classificado de acordo com sua deriva, que nao deve ser superior a 0,01 °/h

para aplicacoes de alto desempenho®.

Na ultima década muito vem sendo investido em tecnologia para construcao de
sensores giroscopicos sem mecanismo moéveis (ARMENISE, 2011). Diversas tecnologias
tem emergido e talvez a melhor delas até o momento seja o Girometro a Laser em
Anel ou Ring Laser Gyro— (RLG). Comparével a esta, mas com maior facilidade para
construcao fisica é o Girémetro de Fibra Otica ou Fiber Optic Gyro — (FOG). Ambos
funcionam com base no principio de Sagnac’ que trata do fendmeno observado em

experimentos de interferometria quando submetidos a rotacao.

Outra classe de girometros se baseia na resposta de um ressonador mecanico a forca
de Coriolis gerada pela rotacao. Este é o principio de operagdo do Giroscopio Res-
sonador Hemisférico, ou inglés, Hemispherical Resonator Gyroscope — (HRG). Giros
com esta tecnologia foram utilizados na missao Cassini a Saturno e sua performance

foi excepcional comparada aos mais avangados RLGs (FORTESCUE et al., 2003).
2.4.1 Modelos e Erros em Girémetros

O desempenho de um giro esta relacionado diretamente a sua estabilidade de bias e

ruido do sinal.

Pode-se dizer que o ruido na saida de um giro é uma variagao em um periodo curto
de tempo. Pode ser medido como uma variacao pico-a-pico ou um desvio padrao
da saida com o sensor em repouso. Estas medidas do ruido sdo em unidades de
graus por segundo (ou °/s). O ruido também pode ser definido como uma fungao da
frequéncia como Densidade Espectral de Poténcia (do inglés, PDS) ou Transformada
Répida de Fourier (do inglés, FFT). Nestes casos, a especificagao do ruido seria uma
densidade de rufdo (em °/s/v/Hz ou (°/s)?/Hz) que descreve o ruido de saida como

uma funcao da largura de banda dos sensores.

Como frequentemente se tem o interesse de integrar a saida do giro para obter um

angulo em funcao do tempo, é necessario compreender esta especificacao de outra

6Note que para detectar a rotacdo da Terra um girometro deve ler velocidades angulares com
resolugdo menor que 15°/h

70 efeito Sagnac leva o nome do seu descobridor o fisico francés Georges Sagnac (SAGNAC,
1913)
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maneira. O random-walk angular (do inglés, ARW) é uma especificagao de ruido, em
unidades de °/ vh, que estd diretamente relacionado & aplicacdo da integracio da
velocidade angular. O ARW descreve o desvio médio do erro que ocorrera quando for
feita a integral do sinal do giro. Este erro ocorre especificamente devido a presenca
de ruido no sinal da velocidade angular, independente de outras caracteristicas que
contribuam para o erro de integracdo, tais como o fator de escala e o erro de bias®.
Devido ao bias, o erro de integracao serd maior tanto quanto for maior o tempo de
integracdo. Esta é a grande limitagao para medidas de angulo que confiam somente
na integracao da velocidade angular (STOCKWELL, N/A).

Existem varias formas de modelar a saida de um giro. De acordo com Grewal e
Andrews (2012) um giro medindo a taxa angular em torno do eixo = possuird uma

saida dada por:

Wy = (S—l—(SS)wm—i—Bm—i—Bg@ar—|—Mywy+MZwZ+Bmwi+Bmywmwy—i—Bzzwzwz—i—nz (2.1)

onde:

e S ¢é o fator de escala (rad/s/V);
e 05 é o erro do fator de escala (rad/s/V);

* Wy, Wy € w, sao velocidades angulares constantes em torno dos respectivos

eixos;
e B, é o bias em x, insensivel a aceleracoes;
e B, . ¢ o bias sensivel a aceleragoes;
e a, aceleracao ao longo de x;

o M,, M, sao os coeficientes de acoplamento de eixos cruzados (surgem de-

vido ao desalinhamento);
e B, B,y e By, sao os coeficientes de acoplamento de segunda ordem;

e 1, ¢ o ruido térmico no eixo x.

80 bias, também chamado de offset ou viés, é saida que um sensor apresenta mesmo quando a
sua entrada fisica é nula.
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Embora a Eq. 2.1 seja complexa, esta incompleta. Também pode-se observar que to-
dos os parametros do modelo sao constantes e podem ser determinados. Na pratica,
estes parametros sao dependentes da temperatura. O desafio é lidar com os erros
e variaveis que o modelo nao leva em conta, aqueles parametros que variam com a
temperatura, ou simplesmente, os que variam com o liga-desliga do sensor (conhe-
cidos como erros de turn-on). Depois que todos elementos conhecidos do modelo
sao removidos da leitura, restardo apenas um bias indeterminado B,(t) que varia
no tempo devido a fatores nao modelados e o ruido 7, que nao pode ser removido.
Nota-se que estes erros de bias e o ruido sao semelhantes aos erros LFE e NEA de

um STR, respectivamente.

E possivel reescrever a Eq. 2.1 como:

Wy = Wy + B (t) + 12 (2.2)

Onde @, é a medida da velocidade angular no eixo x quando ja foram removidos

todos os termos que o modelo permite remover.
2.5 Modelagem da Cinematica e Dinadmica da Atitude

Quando se faz uso de diversos sensores de referéncia, ou seja, aqueles que medem
um ou dois angulos em relagao a um determinado vetor fisico (Sol, campo magné-
tico, estrelas, etc.) é necessario calcular a atitude unindo estas informagoes. Existem
duas maneira de fazer isto: uma delas é utilizar um algoritmo de determinagao de
atitude direto, ou seja, sem memoria temporal, e a outra, é utilizar um algoritmo
estimador, que faga uso de memoria temporal e de um modelo dindmico (MARKLEY;
CRASSIDIS, 2014). Ap6s Wahba (1965) propor o problema da determinagao 6tima,
foram feitos varios estudos sobre algoritmos de determinacao de atitude dos quais
pode-se citar o g-método (LERNER, 1978), o QUEST (SHUSTER; OH, 1981; SHUS-
TER, 1990), ESOQ (MORTARI, 1997), FOAM (MARKLEY, 1993), SVD (MARKLEY,
1988), dentre outros. Markley e Mortari (1999) fez um bom overview sobre estes
métodos, comparando-os sob diversos aspectos. Além de encontrar um valor 6timo
para atitude, dado um conjunto de medidas, estes algoritmos também calculam a

incerteza desta determinacao por meio de uma matriz de covariancia.

Também ¢é possivel encontrar a atitude utilizando medidas temporais de um tnico
sensor, e por meio de um algoritmo estimador recursivo obter uma convergéncia

para atitude (LEFFERTS et al., 1982). Estes estimadores geralmente fazem uso do
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modelo dinamico do satélite, ou fazem uso de girbmetros, unindo estas informagoes

por meio de um filtro estimador de minima variancia.

Como ja dito, girometros nao encontram a atitude, mas a partir das velocidades
angulares lida por eles é possivel propagar uma atitude inicial no tempo utilizando
um modelo cinematico. Se atitude inicial esta na forma de quatérnion, o modelo

cinematico ¢ dado por:

a(t) = 5 o] a1 (2:3)
onde:

e ¢(t) é o quatérnion de atitude no instante t;
. é(t) a derivada do quatérnion de atitude;

o w(t) é o vetor velocidade angular instantaneo;

e [...] é o operador anti-simétrico °.

Cuja integracao pode ser feita na forma:

q(t+ At) = M(AO)q(t) (2.4)
onde:

o At é o tempo de integragao;

e A@ é um incremento angular na direcao do vetor w

A matriz M(.) é a matriz de propagagao que faz o papel de um quatérnion incre-

mental:

M(26) =cos<|Ae|/2>I4x4+m<"2§|‘/2) [ _”‘:“T ‘;] (25)

9Neste caso o operador anti-simétrico cria uma matriz 4 x 4 distribuindo um vetor 3 x 1 no
tridngulo superior e inferior da matriz, com a diagonal igual a zero, de forma que o produto desta
matriz por um quatérnion 4 x 1 seja equivalente ao produto entre quatérnions w ® ¢
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onde:

e w ¢é o vetor velocidade angular no instante ¢;

e |...| ¢ o operador da norma euclidiana.

A partir das medidas de atitude e da possibilidade de efetuar sua propagacao, o uso
de um filtro de variancia minima ajudaria a reduzir o erro aleatério da medida de
atitude.

2.6 Estimacao de Atitude
2.6.1 Fusao de STRs

Os STRs sao excelentes sensores de atitude, mas também possuem limitacoes.
Quando um STR ¢é utilizado em um satélite em orbita da Terra, pode ocorrer do
FOV do sensor ficar obstruido pela prépria Terra em algum momento, ou entao,
bloqueado por mecanismos de seguranca devido a um apontamento na dire¢ao do
Sol, ou, até mesmo, pode ser que ocorra uma falha no hardware do computador
embarcado do STR devido a exposicao a radiacdo, temperaturas extremas ou falhas
de qualquer outro tipo. Estas condi¢oes de falha podem invalidar a atitude fornecida

pelo STR de forma momenténea ou permanentemente.

Além da possibilidade da auséncia de dados de atitude, existem os erros sistematicos
e aleatorios, que no caso do NEA é critico para o eixo roll é em média 6 a 16 vezes

mais ruidoso que os outros dois eixos (LIEBE, 2002).

Na tentativa de contornar estes problemas, uma alternativa seria o uso de dois
STRs apontando para locais distintos da esfera celeste. Desta forma, a chance que
os dois estejam impedidos simultaneamente ¢ bem menor. E, quando os dois sen-
sores estiverem com leituras validas, a combinacao das suas saidas seria vantajosa,

principalmente para reducao do NEA.

A PMM faz uso desta topologia com dois STRs, como pode ser visto na Fig. 2.4 do

Amazonia-1.

Por exemplo, na reducao do NEA, podem ser considerados dois STRs como mostrado
na Fig. 2.5. Caso eles estejam com os eixos de roll (eixo X) ortogonais pode-se reduzir
o problema com o NEA, pois as rotagdes em torno de X de um dos STRs é uma

rotagao no plano YZ do outro STR.
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Figura 2.4 - Cones de visada dos STRs na PMM. Configuracdo do Amazonia-1. Fonte:
Documentagao da PMM. Retirado de (LOPES, 2015).

Embora seja um problema simples em senso comum, a unido das medidas de um
STR A com um STR B une nao apenas as atitudes: une também os erros NEA e
LFE. Esta fusao de atitudes nao é de compreensao imediata, por este motivo, sera

vista em detalhes a seguir.
2.6.1.1 Modelo do Amazonia-1

Para unir os dados de atitude de dois STRs, posicionados em diferentes atitudes
em relagdo ao Sistema de Coordenadas da Plataforma (SCP), é necessario definir
primeiramente algumas matrizes de rotacao. A Fig. 2.6 apresenta os STRs A e B
em diferentes sistemas de coordenadas. As matrizes 4 e Qp relacionam o sistema
de coordenadas de cada STR com o SCP. Nota-se que os quatérnions de saida de
cada STR, ﬁz e 5; respectivamente, representam uma atitude entre o Sistema de
Coordenadas do Sensor (SCS) e o Sistemas de Coordenadas Inercial (SCI)!°. Estes

10 Aqui pode-se justificar o uso de quatérnions simplesmente pelo fato dos STRs apresentarem a
saida de dados de atitude neste formato.

24



Figura 2.5 - Dois STRs com um &ngulo 6 em seus eixos de roll

quatérnions podem ser convertidos em matrizes de cossenos diretores (direct cosine
matriz — DCM) A% e A} pela relagao da Eq. 2.33). Apds rotacionadas para o SCP,
as matrizes passam a ser a atitude do SCP em relagao ao SCI, ou seja, A e Ag,
respectivamente. Essas matrizes deveriam ser exatamente iguais, caso os STRs A e

B fossem idénticos e ndo houvesse qualquer tipo de erro envolvido.

Para detalhar melhor o processo, uma alternativa é analisar a Fig. 2.7. Neste modelo

sao considerados dois STRs apontados para direcoes diferentes da esfera celeste.

As matrizes resultantes, A, e Ag, sdo rodadas com relacdo a matriz de atitude

estimada atual A, transposta:

AL = ApA, (2.6)
5AB - ABAt (27)

onde as matrizes resultantes desta rotacao sao matrizes de pequenos angulos 0A , e

0Ag. Destas matrizes sdo extraidos os vetores de pequenos angulos da,:

0,99... d—a, day,
0As=| da. 0,99.. d—a, | =dar=da, da, da, |, (2.8)
0—a,  da, 0,99..
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Figura 2.6 - Diagrama da Fusdo da Atitude de dois STRs. Visdo geral dos Sistemas de
Coordenadas e matrizes envolvidos.
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Figura 2.7 - Diagrama da Fusdo da Atitude de dois STRs: o passo-a-passo para fusdo dos
dados dos STRs A e B.

e 0 mesmo para dag.

Finalmente estes vetores sao fundidos, apés serem ponderado por um certo ganho
G. Esta matriz possui dimensao 3 x 3, e a principio nao possui nenhuma propriedade
em especial. O vetor de pequenos angulos composto dayg é novamente convertido

para a matriz A zp, e esta matriz multiplicada por A, e finalmente convertida para
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o quatérnion de atitude g ,p.

A parte da jungao pode ser matematicamente escrita como:

daxg = Gdap + (I — G)dap (2.9)

que é o estimador linear nao tendencioso de ganho G que funde as estimativas das

pequenas rotacoes obtidas pelos dois sensores de estrelas.

Observando a Eq. 2.9, algumas questoes podem ser levantadas:

¢ Qual seria o melhor valor para o ganho G?

o Com base em que tipo de critério este ganho poderia ser estabelecido?

Uma anélise do que acontece com os erros, tanto do NEA quanto do LFE, apds esta

juncao podem fornecer critérios para ponderar este ganho.
2.6.1.2 Modelo Matematico da Fusao dos Erros

Para ilustrar melhor a juncao dos dados, considera-se que os vetores de pequenos
angulos fornecidos pelos STRs A e B agora contenham também parcelas dos vetores
de erros sistematicos, provenientes dos LFEs, e de erros aleatorios, provenientes do

NEAs. O vetor de pequenos angulos da,, com os erros adicionados, é escrito como:

08 = dap + €5 + 00, (2.10)

onde €5 é o LFE e 00, o NEA, ambos do STR4.

Da mesma forma, vetor de pequenos angulos dag, agora com erros sera:

55B = 5&]3 + € + 50]3 (211)

onde eg ¢ o LFE e 60, o NEA, ambos do STR3.
A juncao da Eq. 2.9, agora incluindo os erros, pode ser reescrita como:
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Sasp = Gody + (I — G)éag (2.12)

E substituindo a Eq. 2.10 e a Eq. 2.11 na Eq. 2.12 tem-se:

55AB = G(éaA + €+ 50A) + (I — G)((SaB + € + (59]3) (213)

Devido a linearidade da equacao acima, ao desenvolvé-la, é possivel agrupar os ter-

mos semelhantes:

55AB = G(SE[A + (I — G)5aB + GEA + (I — G)GB + G§0A + (I — G)(;OB (214)

daap €EAB 60AB

Separando os erros em equagoes distintas, tem-se os erros sistematico e aleatério

combinados:

EAB — GGA—f—(I—G)GB (215)
608 = GO, + (I — G)dbp (2.16)

Para escrever os erros no sistema de coordenadas atual em funcao dos erros no

sistema de coordenadas de cada STR, é necessario considerar que:

50, = A Q,00% (2.17)
exr = A Qp€y (2.18)

e o mesmo para os erros do sensor B. Portanto, reescrevendo as Eq. 2.16 tem-se:

exs = GAQpel + (I — G)A,Qpel (2.19)
805 = GA, Q2005 + (I — G)A,Qpd0O (2.20)
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Aplicando o operador var{.} a Eq. 2.20, chega-se a uma equacao para a covariancia:

Rag = GA/QARIQATGT + (I G)AQBREQEAT T - G)T (2.21)

As matrizes R} e R} sdo as covariancias de 06’ e 065, respectivamente.

Observando as Eq. 2.19 e 2.21 nota-se claramente que a escolha do ganho G influen-
ciard na forma na qual os erros serdao unidos. Com base nesta explanacao é possivel
formular um problema de otimizagdo de forma que o ganho adotado minimize os
erros de acordo com algum critério. Primeiro, ha de se notar que a natureza dos
erros ¢ distinta. O erro sistemético, neste caso representado pelo LFE, é fornecido
pelo fabricante do STR como valores de piores casos para cada eixo, ou seja, o LFE
é um erro contido em um paralelepipedo onde os vértices sdo piores casos, e sem-
pre existirao dois vértices simétricos que serdo os mais longinquos da origem (0,0).
Quando forem juntados os LFEs de dois STRs, sendo que houve rotacoes antes de
soma-los, serd produzido um sélido que também possuira pelo menos dois vértices
simétricos de pior caso, ou seja, que resultardao na pior combinacao de LFE apos
somaé-los. Por outro lado, o erro aleatorio, representado pelo NEA, possui um desvio
padrao geralmente considerado em 30. Este erro podera ser reduzido desde que na
combinacao dos sensores, sejam alocados pesos maiores ao sensor, ou ao eixo sensor,

que possui menos ruido.
2.6.2 Filtro Estendido de Kalman

Sao varios os filtros que, em conjunto com girémetros, podem ser utilizados para
reduzir a covariancia da atitude. Os mais relevantes em aplicagoes espaciais sao o
filtro de Kalman (KF), filtro estendido de Kalman (EKF), filtro de Kalman Unscen-
ted (UKF), filtro de particulas (FP) e o filtro H,. Uma étima revisao destes filtros
pode ser encontrado em Simon (2006) e Santos (2008).

O filtro de Kalman possui um histérico um tanto relevante em aplicagoes espaciais
e existe vasta literatura com aplicagoes deste filtro e de suas variagdes. A principal
caracteristica do filtro de Kalman é sua capacidade de estimar estados com base em
medidas ruidosas. Sua principal exigéncia é que o ruido dos sensores deve possuir
estatistica bem conhecida, isto é, varidncia (ou covaridncia) conhecidas. Quando nao
se tem um bom modelo, um modelo mal linearizado ou pouco conhecimento sobre
a estatistica do sinal, existem topologias de filtragem que produzem resultados me-

lhores. E caso do filtro H., que é considerado robusto por gerar melhores resultados
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nestes casos (SIMON, 2006).

Embora as equagoes de propagacao e filtragem da atitude de um satélite sejam nao-
lineares, trata-se de um caso bem conhecido e modelado, restando apenas incertezas
causadas pelas medidas corrompidas por ruidos de alta e baixa frequéncia proveni-
entes dos sensores. Por este motivo, o uso de um EKF ¢é geralmente uma boa escolha.
Lefferts et al. (1982) apresentam uma revisao do uso deste filtro para uma situacao
onde existem medidas de atitude, e sua propagacao é feita por meio de giros. A
seguir, uma compilagdo deste filtro é apresentada para entendimento de seu efeito
na redugao do ruido da atitude. Um detalhamento maior foi feito em GRANZIERA
JR (2006). A teoria deste tipo de filtro pode ser vista em Maybeck (1979) e com

uma visao mais aplicada em Gelb (1974).

O projeto de um filtro de Kalman requer um modelo para os estados dindmicos. Neste
caso a medida da dindmica é feita diretamente por meio de giros, o que simplifica
o modelo, mas traz outros problemas: um deles é a incerteza dos bias do giros, que
em geral é colocado como um estado a ser estimado pelo filtro. Logo o estado do

filtro em questao fica definido como:

X =

q
b] :[91 @ g q b1 by b3 ]T (2-22)

A dindmica foi definida na Eq. 2.3, onde a velocidade angular é dada por:

w(t) = u(t) = b(t) —n(t) (2.23)

O vetor m,(t) é o ruido da medida. J& a derivada do vetor de bias b(t) é modelado,

na forma mais simples, como um valor aleatorio:

b(t) = my(t) (2.24)

As Equacoes 2.3 e 2.24 sao a cinematica para a propagacao do estado do filtro.

A Fig. 2.8 mostra o diagrama do filtro de Kalman revisado e descrito em Lefferts
et al. (1982). E possivel notar a existéncia de um estagio de propagagao, onde sao

processadas as medidas dos giros e um estagio de filtragem, onde sao utilizadas as
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medidas de atitude, provenientes de um STR. Também sao informacgoes de entrada

as matrizes de covariancia das medidas.

5C) q¢
0 %) =| Tt % = {qr )
a | k+l — +
Gk ’ b(k_)l Estimador by
Propagador _)+ de Atitude e T
de de Atitude 0 Bias
Pk+l Pk(+)
o, T
H+ Atitude e
k Oag Covariancia
dos dados
Velocidades Rae fundidos STRa
Ugyr angulares e +STRg
covariancia
RGYR dos dados dos
Giros

Figura 2.8 - Diagrama de um EFK para propagacao e estimacgao da atitude

2.6.2.1 Propagacao do Estado

Na propagacao, o vetor de bias previamente estimado é subtraido dos dados dos

giros, resultando em uma estimativa da velocidade angular:
HGYR _ JGYR _ {(+) (2.25)

A integragdo desta velocidade resulta em um pequeno incremento angular. Se o
intervalo entre as amostras é pequeno o suficiente, este incremento pode ser calculado

simplesmente como o produto da velocidade angular por este intervalo de tempo:

AO = O RAL (2.26)

Este incremento angular pode ser expresso como uma pequena rotacao incremental
e pode-se utilizar a matriz M(.) da Eq. 2.5 para propagar a atitude. A partir desta

matriz é possivel propagar o estado do Filtro de Kalman utilizando a relagao:
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~(+)
A (2.27)
Bl(j) ]

~(=)

Qppr | _ M(AO) 043

b, 033  Isxs
Neste caso, os bias do giros sao considerados constantes (na média), e sua variagao
considerada um ruido, entao ele pode ser propagado diretamente. Em termos do

vetor de estados e da matriz de propagacao, a Eq. 2.27 pode ser reescrita como:

2 = ekl (2.28)

A qualidade dos dados propagados depende essencialmente das saidas dos giros apés

a subtracao do vetor de bias.
2.6.2.2 Propagacao da Covariancia do Estado

Antes de definir a propagacao da covaridncia é importante ressaltar que a matriz
de covaridncia de um quatérnion é numericamente instével (os quatro elementos
do quatérnion unitario guardam uma relacao de dependéncia, ja que ETE =1),e
portanto, a matriz de covariancia 7 x 7 do estado é reduzida para uma matriz 6 x 6.
Para evitar problemas numéricos é melhor trabalhar nao apenas com a covariancia
reduzida, mas também com o ganho de Kalman e matrizes de medidas nesta forma.
H& uma matriz de redugdo para mudar de uma forma para outra. Esta matriz de

transformacao serd mostrada posteriormente.

A Eq. 2.29 apresenta como a matriz de covariancia reduzida é propagada. Pode-se
observar que o primeiro termo é a propagacao da covariancia aplicando a matriz de
propagacao reduzida. O segundo termo é uma integragao via regra do trapézio onde

a matriz Q esta associada ao ruido e deriva de bias dos giros.

L s ~(1) = - o~ = ~ At
P;(H)l - &P + (8,Q,8] + Qk)? (2.29)
A matriz de propagacao reduzida é dada por:
- A J
&, =| (2.30)
03x3 Isxs
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Sendo a matriz de atitude incremental A calculada como:

~(=) ~(+)
Ay = A(Qk+1)AT<Qk ) (231)

E a matriz Ji, a integral de Ay pela regra do trapézio, dada por:

~(=) ~(+) At
Jp = —[A(Q)AT(q), ) + IgX?’]Z (2.32)

A matriz A(.) é uma matriz de cossenos diretores (DCM), que é uma outra forma de
representagao da atitude, neste caso obtida a partir do quatérnion (KUIPERS, 2002),

pela relacao:

A(aQ) = (g5 — lal)Tsxs + 29 + 240 [a] (2.33)

O termo qq refere-se ao componente escalar do quatérnion, e q é o seu componente

vetorial.

2.6.2.3 Estimacao do Estado

A atualizagao do estado é feita como mostra a Equacao 2.34 (LEFFERTS et al., 1982):

£ = 20 L Ky g — HRL (2.34)

onde:
o K é o ganho de Kalman;

o H a matriz de medidas igual a [Igxg 04x3]

e qup ¢ a atitude de entrada, proveniente de sensores de referéncia.

Antes de atualizar o estado, é necessario calcular o ganho de Kalman, como seréd

visto a seguir.
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2.6.2.4 Estimacao da Covariancia do Estado

A atualizacao da matriz de covariancia reduzida é feita de acordo com Lefferts et
al. (1982):

PV =P + K H, P (2.35)
e o ganho de Kalman reduzido ¢é calculado por:
K, = P{H} [FL,P{ T} + Rap] ™ (2.36)
onde a matriz reduzida é dada por:

1, = H,S,(q. ) (2.37)

A matriz de redugao é uma funcio do quatérnion estimado atual:

Sk(q) = { =(d) O ] (2.38)

0343 I3z

e a matriz de distribuicao Z(.) ¢ dada por:

g —q3 G2

—_— q3 G —q1

B(q) = (2.39)
—q2 1 qo
—q¢1 —¢2 —q3

As matrizes do ganho de Kalman e a covariancia reduzidas podem ser novamente

expandidas pelo uso das seguintes relagoes:

K = S: (4. DK, (2.40)

Py = Su(qy )PLISE(ay ) (2.41)
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2.6.3 Anailise da Redugao do Ruido utilizando EKF

Embora a aplicagdo de um EKF como o descrito na se¢ao anterior seja trabalhosa e
computacionalmente custosa, nao é possivel descarta-la pois os resultados proporci-

onados sao bastante significativos.

A propagacao da atitude feita pelos giros seguida da atualizacao feita pelo EKF
rende uma reducao no ruido da atitude estimada. O coeficiente de reducao do ruido,

em regime permanente, ¢ dado por:

f=\r+(k/2)?—K/2 (2.42)

onde o fator x depende do tempo propagacao At (tempo entre updates), de @ que

¢ o ARW do giro e da variancia agng do ruido de entrada:

QA

K =

2.4
o2 (2.43)

A deducao desta equagao pode ser vista no Apéndice B.

Por exemplo, considerando um giro com Q = (0,01°/+v/h)?, um tempo de propagacio

de At = 0,1 um desvio padrdo o, = 3 X 1072  graus, o fator x sera:

% = 0,00030864 (2.44)

Resultando em um fator de atenuacgao para varidncia do ruido dado por:

f=0,017415 (2.45)

Assim, pode-se concluir, dados estes parametros, que a variancia do ruido seria
reduzida pelo EKF em aproximadamente 98%, e consequentemente o ruido em cerca
de 85%.

O EKF pode reduzir o ruido do dado de entrada, mas para isto os giros devem
possuir um ARW muito baixo e o tempo de propagacao também nao deve ser elevado.

De acordo com o gréafico da Fig. 2.9, variando-se o tempo de propagacao pode-se
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verificar que a atenuacgao do ruido vai ficando cada vez menor conforme o tempo de
propagacao aumenta. Também é possivel notar que quanto menor for o ) (ARW)

do giro, maior o tempo de propagagao que pode ser obtido para mesma degradagao.

(a) (b)
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Figura 2.9 - (a) Tempo de propagagao versus fator de atenuagao da varidncia ruido. (b)
Tempo de propagacao versus fator de atenuacgao do ruido.

E necessario levar em conta que a covariancia da atitude seja uma matriz e que os
erros que a variancia para cada angulo possui um valor diferente, principalmente
quando o sensor de atitude é um STR, onde o erro angular em torno do eixo da

lente (boresight) é muito maior que dos outros dois eixos.

Neste caso deve-se tomar os autovalores da matriz de covariancia dos sensores e para

cada autovalor calcular um fator de atenuagao distinto:

QA
R; =

= ® (2.46)

onde eig;(R) sdo os auto-valores de R com i = 1, 2 ou 3. Estes auto-valores devem

ser sempre reais e nao nulos.

E para cada cada k;:
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fi = ki + (Ki/2)? — Ki/2 (2.47)

Logo a variancia p6s-FK em cada eixo sera:

O—%‘Kl = fio-gngi (248)

opk = foR (2.49)

2.6.4 Justificativa da Topologia do EFK

Caso exista mais que uma medida de atitude disponivel, ou seja, mais que um STR
ou outros sensores de atitude, pode-se questionar porque nao montar um EFK com
mais que uma entrada de atitude. A reposta para esta questao esta na confiabilidade
do sistema: manter a determinacao e estimagao da atitude em dois blocos separados
é recomendado para viabilizar as andlises, diagnodsticos e testes além de facilitar
a validacao dos algoritmos. Por este motivo, a solucao analisada nesta tese trata
justamente da juncao de dois sensores, cuja atitude ja pode ser utilizada sem o EFK.
Unir os dados antes de inseri-los no EFK permite ter dados de atitude disponiveis

mesmo no caso de falha do EFK.
2.7 Malha de Controle
2.7.1 Atuadores

No espago hé pelo menos cinco formas de se gerar torques: (a) por interagdo com
o campo magnético, (b) por forgas de reacao gerada por propulsores, (c) pelo ar-
rasto atmosférico e pressao solar (ambas relativas a drea da superficie externa), (d)
por gradiente gravitacional ou (e) por meio de dispositivos de troca de momento
angular. Estas fontes de torque sempre estdo presentes de alguma forma em um
satélite. Quando nao sao desejaveis devem ser tratadas como perturbagoes, ou seja,

é necessario modelé-las e minimizé-las.

O torque por momento magnético, gerado por meio de bobinas (FORTESCUE et al.,
2003; WERTZ, 2011), é adequado para uso em orbitas baixas, onde o campo mag-
nético terrestre ainda é forte, e mesmo assim, o torque deste método esta na faixa

de 1 a 10 mili Nm e é insuficiente para manobrar rapidamente. A impossibilidade
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de gerar torques em todas as dire¢oes também é uma limitacao do uso do momento
magnético. J&4 o uso de propulsores exige carregar combustivel, o que aumenta a
complexidade do projeto, e embora sejam capazes de gerar altos torques, os propul-
sores nao possuem, em geral, um controle fino. Por fim, o torque gerado pelo arrasto
e pela pressao solar, por serem pequenos, também sao pouco adequados para uso
em mecanismos de controle de atitude, e, portanto, em geral sao modelados apenas

como perturbacoes.

Desta forma, o método mais eficaz e capaz de atender aos niveis de torques adequa-
dos, com controle fino plausivel e com poucas perturbagoes, é a geragao de torques
por troca de momentum. As rodas de reagdo (RR) sdo os meios mais conhecidos
e utilizados atualmente, principalmente para controle e estabilizagdo em trés eixos
(WERTZ, 2011). As RRs sao utilizadas em sistemas de zero momentum onde as per-
turbagoes externas sao absorvidas por um conjunto de pelo menos trés rodas. Caso
as perturbagoes sejam seculares e tendenciosas a saturacdo de armazenamento de
momento das rodas é inevitavel. Por este motivo as RRs nao sao utilizadas sozinhas.

Sempre hd algum sistema auxiliar para descarregar o momento acumulado.

O controle de atitude em trés eixos com RR tem sido objeto recorrente de estudo
no INPE. Dentre os trabalhos que abordam este tema pode-se citar Souza (1982),
ARANTES JR (2005) e Gobato (2006).

2.7.2 Controlador PD

O controle em trés eixos de um satélite, em geral, ¢ modelado como trés controles
independentes de um eixo (SIDI, 1997). Esta modelagem, embora pareca imprépria,
é bastante adequada e funciona bem para manobras de pequenos angulos em sistema

de controle zero momentum.

Dentre as configuragdes mais aplicadas, tem-se a topologia proporcional-derivativa
(PD) (OGATA, 2009) que serd descrita a seguir. O diagrama deste controlador é
mostrado na Fig. 2.10. Pode-se notar a existéncia de duas realimentagoes: uma
interna e outra externa. A funcao de transferéncia em malha fechada da saida para

um dado angulo comandando na entrada, é dada por:

0 K, /1 B w? (2.50)
Ot Ka/T+ (Kq/I)s+ 82 w2+ 26w,s + 52 ’

As variaveis K, K, I e w, sdo o ganho proporcional, o ganho derivativo, o momento
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de inércia e a velocidade angular respectivamente.

— 0 0
Refe‘rgir:ua 9‘?‘ b 9:‘ » 1/s 1/S  |jm

e
~
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d [€

Figura 2.10 - Diagrama bésico de um controlador PD

Desta forma, comparando a Eq. 2.50 com a forma padrao de segunda ordem, os

ganhos K, e K4 tornam-se:

K, = 1w} Ky = 2I¢w, (2.51)

Inversamente, a frequéncia natural w,, e o coeficiente de amortecimento £ podem ser

calculados a partir dos ganhos:

wo = EK,/I &= KoJI/K,)21 (2.52)

Estes sao os parametros de projeto de um controlador. Sao derivados de requisitos,

tais como, tempo de resposta, maximo overshoot, dentre outros.
2.7.3 Controlador PD com ruidos na malha

O diagrama da Fig. 2.10 nao representa completamente, em termos dos erros, o
que acontece em um malha de controle PD. O diagrama da Fig. 2.11 inclui, além
do controle, as fontes de interferéncia (ruidos) com as quais o controlador tem que
conviver. Foram incluidos o ruido da RR, os torques de pertubagao, o ruido do giro,

e o ruido da medida angular.

Para esta malha, a equacao diferencial estocastica do torque efetuado pelo controle

em um eixo do satélite é dada por:

I = —Ky0 — Kai + Np + 15 (2.53)
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Figura 2.11 - Diagrama de um controlador PD com sinais de ruido inseridos na malha.

onde / é o momento de inércia em um dos eixos do satélite, K, e K4 sao os ganhos
do controlador PD, Np o torque de perturbacao e ny o ruido da RR. O angulo e

velocidade angular estimados sao dados por:

0=0
A et e (2.54)
Ww=w-+"n,
Substituindo os valores da Eq. 2.54 na Eq. 2.53, tem-se:
10+ Ko + K0 + Kyeo + Kyng + Kane — Np — 1y = 0 (2.55)

2.7.3.1 Analise da parte homogénea

Em uma andlise da parte homogénea da Eq. 2.55, ou seja, considerando apenas
os termos relacionados a variavel 6, é possivel compara-la a forma padrao de uma

equacao de segunda-ordem, que no dominio de Laplace pode ser escrita como:

K, K,
24+ L+ 22 o §? 4 2w,s + w? (2.56)

I 1

Assim, as seguintes as relagoes, ja conhecidas da Eq. 2.52 podem ser reestabelecidas:
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K, Ko [1
_ _Ka J L 2,
“n =\ T VK, (2.57)

2.7.3.2 Erro angular em regime permanente

Isolando apenas os termos constantes e nao aleatérios da Eq. 2.55 e aplicando o

Teorema do valor final, tem-se:

Np/T—wley  Np/I
_ Mo/l —ewngs _ NoJl (2.58)
wn wn

0o
Nota-se que o erro angular em regime permanente nao desaparece com t — 00.
Quanto maior for a frequéncia natural w,, menor o efeito de de Np/I, mas por

outro lado, o erro tendencioso €9 permanecera inalterado.

O erro angular em regime permanente poderia ser totalmente eliminado caso fosse
utilizado um controlador PID, entretanto adotou-se o uso do PD por questao de

maior simplicidade e justamente por ilustrar o tratamento do erro residual.
2.7.3.3 Densidade de Poténcia total do ruido

Novamente, partindo da Eq. 2.55, dividindo os termos por I e equacionando apenas

os termo de ruido aleatorio, tem-se:

Nu = —Iipne - lidm + }TIN = —wiilp — 2wn€n + }TIN (2.59)
Aplicando a operacao de variancia na Eq. 2.59 acima, obtém-se:
var {n, } = var {—wing — 2w €N, + %UN}
var {n,} = wyvar {np} + 4wi€var {n,} + gz var {nv}
E finalmente:
02 = wio? 4 42207 4 L o2 (2.60)

]2

Por hipotese é considerado inicialmente que todos os ruidos sejam brancos, ou seja,

com densidades espectrais de poténcia constantes qg., N3 por todo espectro de

41



frequéncias e nao correlacionados. Embora, a rigor, o erro na atitude filtrada seja
correlacionado com o erro dos giros tal efeito é considerado negligenciavel para os
propoésitos desta andlise. Considerando que na malha de controle as medidas passam
por um filtro passa-baixa com frequéncia de corte igual a frequéncia de Nyquist

Wnyq = fs/2 as densidades espectrais de poténcia dos ruidos serdo limitadas, tal que:

Var{ni} = 0@'2 = innyq/2 (261)

A partir da relagdo acima, a Eq. 2.60 torna-se:

gN

- (2.62)

Gu = wigp + 4w2&%q, +

Sendo ¢, a densidade total de ruido em funcao dos ruidos dos sensores e atuadores

e também dos parametros w,,, { e I (ou K, Kq e I).
2.7.3.4 Modelagem do ruido considerando w;,,

Para modelar o efeito do ruido na varidncia de cada estado, ou seja, seus efeitos no

apontamento e na deriva angular, considera-se a equagao reescrita na formas:

0= —K,0— Kq0 + Np + u (2.63)

Onde u é o estado que concentra o ruido sob efeito do filtro passa-baixas (FPB)
anti-aliasing, haja visto que a aquisicao e controle de dados é feita toda em dominio
digital.

A variavel u é regida pela seguinte equagao diferencial:

U= —Wnyq (U +1y) (2.64)

Como ja visto, a variavel n, é um ruido branco com densidade espectral de poténcia

¢u- A frequéncia de Nyquist é dada por:

Wag = 1/(2A8) (2.65)
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T

Definindo o vetor de estados como x = [ § 6 wu |* é possivel montar a seguinte

equacao de estados:

x = Ax + BNp + G, (2.66)

Com as matrizes A, B e GG sendo:

0 1 0 0 0
A=| -K, —-K; 1 B=|1/I G=| o0

A matriz de covariancia do sistema da Eq. 2.63 obedece a:

P = AP +PAT + ¢,GGT (2.67)

Em regime permanente, tem-se:

AP + PA"T +¢,GG" =0 (2.68)

Considerando a matriz de covariancia termo a termo como:

Voo Veg Vou
P=1 Vs Vas Viu (2.69)

Calculando todos os termos da Eq. 2.68, tem-se:

Vio Vi Viu
AP = | KV — KaVy+Vao —KoVag = KaVig + Vig —EyVou = KaVi, + Vau
—WnyqVuo —WnyqVué —Wnyq Vi

‘/99 _Kp‘/HO - Kd‘/ae + ‘/OU _wnyq‘/ﬁu
—KpVig — KaVgg + Vi, —WnyeViy
Ve —EKpVue — KV +Viu —WnyeVau

PAT

I
=
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0O 0
0 0
0 wiy .

¢GG' =¢

o O O

Como Vyy = Vjp, Vo = Vi, € Vug = Viu, somando termo a termo de acordo com Eq.

u

2.68 ¢ possivel obter seis equagoes distintas:
2Vhg = 0=V =0
~WnyqVuo + Vi = 0= V5 = wnyeVuo

20y Vau + qw?,. = 0 = Vi = (Wnye/2)q

nyq

Vg — KpVao — KaVig + Vus = 0 = Vog = [Vgg — KaViy + Vasl / Ky = [Vig + Vil / K

—2K, Vg —2K4Vig + 2V, = 0= V,5 = KV

— Wy Vi — KpVauo — KaVg+ Vi = 0 = (— w2, — Ky — Kgwnyg) Vo + (Wnye/2)q = 0

nyq

Possibilitando encontrar entao a solu¢do para as variancias principais, ou os termos

da diagonal:

2 QU 1 + 2£wn/wnyq
0y = Voo = 3 2/ 2
46(’071 (1 + wn/wnyq + 2£Wn/wnyq)
2 qu ]-
pu— V' A —
7 =0T Gy (14 W2 Ju,, + 26w /nyg)

‘75 = Vi = (wnyq/z)%

Caso wy, << wWpyq, as equagoes acima, as Eq. 2.70, 2.71 se resumirao a:

2 QU Whn, f QN
o; ~ = g+ >q,+ ———
07 qews — ac T T e
2 qu W% gN
~ qo + wnqu +

%0 gewn, T 4 Ao I?

(2.70)

(2.71)

(2.72)

(2.73)

(2.74)

Um desenvolvimento semelhante a este quando w,, << wy,, ¢ apresentado no Apén-
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dice A.
2.7.3.5 Consideragoes sobre os ruidos no controle

Dado que w,, << Wpye, pode-se analisar de forma simples os efeitos do ruido no

controle.

De acordo com as Eq. 2.73 e 2.74, as variancias o3 e 02,

nao apresentam nenhuma
dependéncia com relacao aos erros sistematicos de sensores de atitude, tal como
o LFE de um STR, mas sim dependéncia com o erros aleatorios destes sensores,
como o NEA de um STR, que estd bem representado pela densidade de poténcia
de ruido gy. Também ha dependéncia de ¢, que pode ser proveniente de um filtro
estimador de velocidade angular com girometros. Por tltimo tem-se ¢gn como sendo
a densidade de poténcia de ruido dos atuadores, que neste caso sao Rodas de Reagao

exclusivamente.

Para reduzir as variancias o3 e o2 pode-se: (a) escolher sensores com baixa densidade
de ruido; (b) aumentar o momento de inércia I de forma a reduzir o efeito de gy;
(c) Escolher uma frequéncia natural adequada para o controlador PD de forma a

minimizar estes ruidos, ja que £ é recomendavel que seja préoximo a um.

2

Um breve exercicio seria encontrar em qual frequéncia as varidncias o3 e 02 sdo

minimizadas. A seguir estes minimos sao investigados.
2.7.3.6 Minimo Erro de Apontamento

Para encontrar um minimo da variancia do erro de apontamento em funcao da

frequéncia natural w,, deriva-se a primeira equacao de 2.73:

3

303 )
ANTI T2
dwiél

o = 26 =0 (2.75)

£
w
n

Ajeitando os termos, tem-se uma equacao de quarto grau, que pode ser transformada

para segundo grau através de uma substituicao de varidveis w? = «:

4€2q, 3 42q, 3
w4_£w2_ qN:0:>a2— gqa— QN:O (276)

" @ " IPq Qo I2qy

A solucao pela formula de Baskara é a seguinte:
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2q.,&?
a=w?= 23 <1—|— 1+
o

Sand ) (2.77)

4722
46412 q;,
onde os valores negativos de w, sdo descartados dos resultados possiveis.

2.7.3.7 Minima Deriva Angular

Da mesma forma, toma-se a derivada da segunda equagao de 2.74 em funcao da

frequéncia natural w,. O resultado é o que segue:

Own Ewn -

~
4¢17w?

(2.78)

Arrumando os termos, tem-se outra equacao de quarto grau, que também pode ser

transformada para segundo grau através de uma substituicao de varidveis w? = f3:

49,8 5 an ) 4ch525 N

4
=0= — =0 2.79
Dt g T3 0T Ty T g (279)
A solucao pela formula de Baskara é a seguinte:
2 29,67 3qnge
= = -1 14— 2.80
P 3qo ( Ty 45212(13) (2:80)

onde os valores negativos de w, sao descartados dos resultados possiveis.

Tanto a Eq. 2.77 quanto a Eq. 2.80 mostram que ¢é possivel a minimizagdo do erro
angular e da deriva, respectivamente, oy e o, mas também mostram que esta mini-
mizagao ocorre para diferentes valores de w,. Isto leva a uma escolha de um w,, nao

trivial. A seguir algumas consideracoes que podem auxiliar nesta escolha.
2.7.3.8 Consideragoes sobre a escolha dos parametros do controlador

Os computadores digitais limitam a frequéncia de corte da malha de controle em
W (idéntica a wy,,) simplesmente devido a aquisi¢do dos sinais que ¢é feita a uma
frequéncia finita e geralmente baixa. O limite desta frequéncia acaba por limitar a

frequéncia do controlador (w,) que deve ser menor.

Da teoria até a implementacao pratica do controlador, os parametros projetados
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sofrerao influéncia de restricdes fisicas e influenciardo diretamente na escolha da
frequéncia natural w, do sistema de controle realimentado. Alguns deste fatores

listados por Sidi (1997) sdo reescritos a seguir:

e A largura de banda do sistema de controle de atitude é geralmente determi-
nada pela velocidade requerida pela carga-util do satélite em resposta a um
determinado comando de atitude. Consequentemente, uma alta frequéncia

de corte w, para frequéncia da malha ¢é desejada.

« Como visto nas equagdes anteriores, o ruido dos sensores (de atitude) tende
a prejudicar a qualidade da atitude, e também sua estabilidade, por fatores
w, e w3, respectivamente. Isto significa que, se for desejado ser menos
sensitivo ao ruido, uma menor largura de banda (w,) do loop de controle

de atitude é imperativo.

e De acordo com as Eq. 2.73 e 2.74, os disturbios das rodas de reacao, a acu-
racia e precisao (estabilidade) sdo inversamente proporcionais a frequéncia
de corte w,. do loop de controle de atitude. Isto significa que, a fim de di-
minuir a influéncia dos torques perturbadores, a largura de banda deve ser

aumentada.

e Modos de vibracio e e o sloshing!! também influenciam o estabelecimento

de um limite para largura de banda.

Tais demandas contraditérias da largura de banda w, (ou frequéncia natural) do
loop de controle de atitude necessitara de alguns compromissos visando um SCA
6timo. A otimizacdo da qualidade do controle em 6 e de § sdo ambas funcio de w,,

mas seus minimos ocorrem em diferentes valores de w,,.
2.7.3.9 Conflitos na determinacao dos parametros do controlador

A Tab. 2.2 apresenta caracteristicas semelhantes a da plataforma de controle satelital
PMM, cujos valores sdo mencionados em Lopes (2015). Com base nas caracteristicas
dos ruidos de sensores e atuadores desta tabela, e ainda, considerando £ =1 e w,
variando de 0,00005 a 1 Hz, pode-se plotar Eq. 2.73 e 2.74, obtendo assim os uma
visualizacao tanto do erro angular quanto da deriva em funcao da frequéncia, como

monstra a Fig. 2.12.

Hsloshing refere-se ao movimento do satélite devido ao liquido (quase sempre o combustivel)
presente em seu interior.
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Tabela 2.2 - Caracteristicas de uma plataforma de controle satelital

I itch I I 11 Unid.
Momento de Inércia da Plataforma pBe yaw 1o
275 472 286 kg.m2
T® TY TZ Unid.
Torque de Perturbacao Magnético mag mag mag
d ¢ & 22 22 11 Nm
T TY TZ Unid.
Torque de Perturbacao Gravitacional 88 88 28
4 ¢ 2,3 24,1 0 N
T= TY Tz Unid.
Torque de Perturbacao Aerodindmico acro aero acro
4 ¢ 0 10,1 10,1 N
z TY = Unid
Torque de Perturbacio Solar sol sol sol -
4 E 3,4 14,2 1,4 N
Prr Pcyr | PsrrigYR | Unid.
Ruidos de Sensores e Atuadores |
7,50E-04 Nm | 0,01 °/h | 4 arc-seg -
Ws Wns - Unid.
Frequéncias S nyq
q 20 10 — Hz
210" ¢ : : : S S Cy
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é L o Min[]
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10° 10* 10 10 10" 10°
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[e2] -1
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Figura 2.12 - Erro de apontamento (op) e Deriva (0,) em fungdo da frequéncia natural

(wn).-

Observa-se que os minimos ocorrem em w,, diferentes. Quando se faz um gréafico da

deriva versus o erro de apontamento, ambos parametrizados pela frequéncia, fica

evidente a regiao concorrente, como pode ser verificado na Fig. 2.13.

Outra relacao de concorréncia ¢ obtida tomando o erro de apontamento versus a Eq.

2.58, do erro em regime permanente. A Fig. 2.14 mostra esta relagao. Na tentativa
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Figura 2.13 - Erro de apontamento (oy) versus Deriva (o,,) parametrizados pela frequéncia
natural (wy,).

de reduzir um dos erros, o outro é aumentado e vice-versa. Claramente deve existir

um compromisso na adoc¢ao da frequéncia w, na mitigacao de todos estes erros.

49



T 5 T
120+ 45r
4+ 1
(=] (o))
@ 100r o
o 6 35¢ 1
15 <
< <
O 80 [0} 3r 1
< c
2 2
< S 25F 1
£ £
g 60 g
& o 2 1
o o
§ 4ot § 15 .
e I
] |
1 =~ -
201 | zoom
/' 05F .
1> &
0 L 0 I L r L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Erro de Apontamento (60, arc-seg) Erro de Apontamento (GO, arc-seg)

Figura 2.14 - Erro de apontamento (oy) versus Erro em regime permanente (6, ) parame-
trizados pela frequéncia natural (wy,).
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3 O PROBLEMA MULTI-OBJETIVO DA FUSAO DE DADOS DE
ATITUDE

Nas Eq. 2.19 e 2.21, repetidas a seguir por conveniéncia, sao consideradas duas fun-
¢oOes custo a serem minimizadas por meio de um ganho G em comum. Isto caracteriza

um problema multi-objetivo:

eas = GA,Qpe; + (I - G)A Qge;y (3.1)

Rip = GAURIOQTATGT + (I1- GAQRLQIATI-G)T  (3.2)

Antes de prosseguir com a analise do problema é importante estabelecer uma base em
conceitos e defini¢oes efetuando uma breve revisao sobre otimizagdao multi-objetivo,

curva de Pareto e como sao abordados e resolvidos problemas deste tipo.
3.1 O problema multi-objetivo

De acordo com Marler e Arora (2004), o processo de otimizar simultaneamente e
sistematicamente func¢oes custo, também chamadas de fungoes objetivo, é o que de-
fine um problema de otimizacao multi-objetivo (MOQ). A andlise multi-objetivo é
objeto de estudo em diversas areas, das quais é possivel citar sociologia, economia,
psicologia, pesquisa operacional, logistica e engenharia de maneira geral. Os proble-
mas multi-objetivo estdao presentes o tempo todo em nosso meio em cada decisdo
tomada, e muitas vezes, estas decisoes sao tomadas sem a percepc¢ao de terem sido
feitas com base em uma teoria MOO. Em aplica¢oes de engenharia, com frequéncia
problemas multi-objetivo sdo transformados em mono, por meio de ponderacao, afim

de apresentarem solucao tnica.

Embora tenha sido na economia por meio de Pareto (1919) que a MOO tenha
ganhado visibilidade, a engenharia também faz recorrente uso desta teoria, princi-
palmente em areas onde existem conflitos em projetos. Conflito é aqui definido como
a disputa por recursos. Nao ¢ dificil imaginar que o rateio de dinheiro ptblico esteja
nesta categoria. Sempre existirdo muito mais demandas que recursos, o que provoca
uma divisao na qual ninguém saird plenamente satisfeito, para que ninguém saia de

maos vazias.

Na érea espacial, projeto de missoes, satélites, foguetes (e veiculos de maneira geral),
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recorrem frequentemente a esta abordagem, pois os principais recursos (energia,
volume, peso) sao escassos e nem sempre é possivel que todos subsistemas operem

nas condigoes desejaveis (optimalidade).
3.1.1 Definicao de um problema de otimizagdo multi-objetivo

O problema multi-objetivo em geral é estabelecido da seguinte forma (MARLER;
ARORA, 2004):

m}gn[F(x)] = min [FL(x), Fy(%), ..., Frp(x)]* (3.3)
com gi(x)<0,57=1,2,....m

Onde k é o niimero de fungoes objetivos, m é o nimero de desigualdades de restri¢oes,

x € R™ é um vetor que contém as varidveis de design (variaveis decisérias). O vetor

F(x) € R* ¢ composto por fungdes Fj(x). Estas fungoes sdo as chamadas fungoes

objetivo ou fungoes custo. O gradiente com respeito a x é escrito como V4 Fj(x). O

vetor x} é o ponto que minimiza a funcao F;(x).

E importante também que seja definido o espaco de solugdes vidveis, também cha-
mado de espaco decisério ou conjunto restrito. Este conjunto X é definido como
x|gj(x) < 0,5 = 1,2,...,m. J& o espago de solucoes possiveis Z ¢é definido como o
conjunto F(x)|x € X. A literatura de MOO utiliza ambos os termos vidvel e possivel
para definir Z, mas ha uma pequena diferenca entre estas definigoes. Nota-se que os
pontos considerados em X estao livres para uso em todas as F;(x), mas pode ser que
nao exista para F(x), ou seja, para ser possivel é necessario ser viavel para todas as

funcgoes.
3.1.2 Optimalidade de Pareto

Uma soluc¢ao para um problema multi-objetivo é mais conceitual que simplesmente
uma defini¢ao. Tipicamente nao havera uma solugao global tinica e muitas vezes é
necessario determinar um conjunto de pontos onde todos preencham uma defini¢ao
pré-determinada para um 6timo. O conceito predominante na definicao de um ponto

6timo é a Optimalidade de Pareto definida como:
Definicao 1.

Otimo de Pareto: Um ponto, x* € X, € um dtimo de Pareto se e somente se nao

existir nenhum outro ponto x € X tal que F(x) < F(x*) e F;(x) < F;(x*) para ao
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menos uma funcao®.

Todos os dtimos de Pareto sao pontos da chamada fronteira de Pareto do espago de
solugoes possiveis (€ Z). Em muitos casos, algoritmos de busca proveem solugoes que
podem nao ser 6timos de Pareto, mas que satisfazem outros critérios em aplicagoes

praticas. Pode-se entao definir dtimo fraco de Pareto:
Definicao 2.

Otimo fraco de Pareto: um ponto, x* € X é um étimo fraco de Pareto se somente

se ndo ezistir nenhum outro ponto onde F(x) < F(x*).

Em outras palavras, um dado ponto é um étimo fraco de Pareto se nenhum outro
ponto for melhor que ele em todas as fungdes objetivo simultaneamente. Contras-
tando a isso, um ponto é um 6timo de Pareto se nenhum outro ponto melhora pelo
menos uma funcao objetivo sem prejudicar outra. Por este motivo, 6timos de Pareto

sdo Otimos fracos de Pareto, mas nao o contrario.

Uma outra definigao é classificar pontos de F;(x) como dominados e nao-dominados.

Também chamados de inferiores e nao-inferiores (COHON, 2003).
Definicao 3.

Pontos dominados e ndao-dominados: um vetor de fungoes objetivo, F(x*) € Z é
ndao-dominado se e somente se nao existir nenhum outro vetor F(x) € Z com pelo

menos um F;(x) < F;(x*). Caso contrdrio F(x*) é dominado.

E importante notar que a Definicao 3 refere-se a classificacao de pontos na imagem
da fung¢ao, enquanto que as Defini¢oes 1 e 2 referem-se a pontos no dominio. Pontos
no dominio também sao classificados como eficientes ou ineficientes. Se um ponto

nao atende a Definicao 1 ou 2, ele ¢ ineficiente.

Outro elemento que se deve definir é o chamado ponto de utopia:

'Um vetor F(x;) é menor que F(x2) se, e somente se, todos os elementos forem menores
comparados termos a termo, ou seja, F;(x1) < Fj(x2) Vi.
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Definicao 4.

Ponto de utopia: Um ponto F° € ZX ¢ considerado wm ponto utépico se somente se
para cada i =1,2,.... k, F;° = min{Fj(x)|x € X}.

FZ A O® @ Pontos ndo Dominados
O Pontos Dominados
00 @ Ponto Utopico
00 o O Melhor F,
° OOOOOo ® Melhor F,
@000 00
O 00 opo0
@0 00O0O
eo 00 oo
o O 09 o
e O O 00O o
L0002 o
oo ©0°
) o0©
[ 0O o©O
e 00
o o
[} [ J
>
Fy

Figura 3.1 - Tlustragdo de um grupo de pontos Pareto em 2D: pontos dominados, nao-
dominados e utopico

Em geral, F° é inatingivel, mas ele é um ponto 1til para encontrar a solugdo com-
promisso, ja que é possivel definir uma funcdo escalar tinica, N(x) onde deseja-se

minimizar a distancia euclidiana entre o vetor utépico e o vetor possivel:

N = [F) — Fl = | S () - B2l (3.4)

1=1

Olhando para Eq. 3.4 surge uma questao importante: a norma euclidiana é uma
distancia, que sera calculada a partir de informacoes totalmente diferentes. Por
exemplo, considere em um projeto de um satélite trés funcoes de otimizacao que
dependam das dimensoes (x,y, z), onde F; é a massa total, F, a temperatura média
do computador de bordo e F3 volume de combustivel dos propulsores. Neste caso
a resultante seria calculada com base em trés elementos completamente distintos
em termos de grandezas fisicas (kg, °C e m?) e o conceito de distancia seria um

tanto subjetivo. Por este motivo a solucao compromisso nao ¢é utilizada com tanta
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frequéncia em problemas multi-objetivo. Para utiliza-lo, no minimo, seria necessario

efetuar uma normalizagdo ou escalarizagao das fungoes.
3.1.3 Transformacoes de Funcoes

A normalizacdo das fungdes é um dos recursos para que os valores utilizados na
construcao grafica ou na aplicagdo de métodos decisorios sejam adimensionais. Um

dos recursos dados por Proos et al. (2001) é:

rans E (X)
F‘it — 7| F,max| (35)

onde o valor F™** # 0 tem duas formas de dedugao: ele pode ser o maior valor

dentre todos os pontos X; que minimizam o o j-ésimo objetivo:

F*™ = max Fi(x]) (3.6)

1<j<k

Outra forma é simplesmente estipular um F;(x) maximo (quando existir) com base
na experiéncia ou limites da engenharia (critério subjetivo). Outra forma de norma-

lizar uma funcao é por meio do seu ponto utopico:

Fi(x) — F;°

Fwitrans (X) — F -

(3.7)
A vantagem desta normalizacao é que a funcao normalizada tem como valor minimo
possivel zero enquanto o valor superior é ilimitado. Para limitar o minimo em um

ao invés de zero, basta utilizar:

F ™ (x) = >0 (3.8)

A transformacao mais robusta, muito citada na literatura, é:

Fi(x) - F?
Fvit’rcms(x) . (X>

== 3.9
F’imax _ EO ( )

Esta transformacao produzird valores entre zero e um com a fungao variando entre

o valor utépico e o maximo.
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Com funcao normalizada ou nao, existem véarias maneiras de lidar com o vetor
multi-objetivo que sdo classificadas por Marler e Arora (2004) em alguns grupos
com diferentes métodos. Tem-se métodos onde pardmetros sdo definidos a priori,
métodos onde as preferéncias sdo definidas a posteriori, método sem articulacao de

preferéncias e uma classe somente para algoritmos genéticos.

Os métodos a priori incorporam parametros como coeficientes, expoentes, restri¢oes,
que podem ser atribuidos de acordo com o gestor? ou que podem ser continuamente
alteradas num esfor¢o de construir uma superficie de Pareto, ou seja, um conjunto
de pontos 6timos. Nestes métodos uma funcgao utilidade U é definida como tnica
funcao resultado da combinacao das diversas fungoes objetivo. Uma extensao comum
a fungao compromisso da Eq. 3.4 é a seguinte (CHANKONG; HAIMES, 1983):

1
P

0= {Suttreo - rey) (3.10)

onde o vetor w é um vetor de pesos w; estritamente positivos cuja soma ¢é unitaria.
O expoente p é opcional nos pesos w;. Em geral, o valor de p é proporcional a énfase
que se deseja dar a maior diferenga entre entre F;(x) e F?. De fato, quando esta
funcao da Eq. 3.10 é utilizada, os valores p e w ja estao definidos pelo gestor e um
ponto tnico é encontrado. Quando o gestor posterga esta decisdao, a analise deve
fixar p (geralmente em 2, mas poderia ser até mesmo oo) e sistematicamente sao
variadas as constantes w; de forma a gerar uma fronteira (ou superficie) de Pareto.
Athan e Papalambros (1996) recomendam grandes valores de p para aumento da
eficiéncia em encontrar pontos pertencentes a superficie de Pareto. Por outro lado,

considerando p =1 e F; = 0:

U= iwlFZ(x) (3.11)

Esta ¢ a abordagem mais simples aplicada a otimizacao multi-objetivo. Das e Dennis
(1997) escreveram uma interpretacao grafica para o método de somas ponderadas
de dois objetivos para explicar algumas de suas deficiéncias para gerar a fronteira de
Pareto. Sabe-se que com esta abordagem nao se consegue obter pontos em regides

nao-convexas no conjunto imagem de solucoes.

2gestor é o gerente do projeto, o prefeito, presidente ou colegiado. Enfim, é o decision-maker.
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Outro extremo é a ponderacao min-maz também chamada de método ponderado de
Tchebycheff. Neste método a funcao utilidade é:

U= max {w; [F;(x) — F°]} (3.12)

Este método representa a Eq. 3.10 quando p — oo. O mais importante é notar que
o método minimiza a maior diferenga entre um certo objetivo e sua solugao utépica

correspondente.

Diversas outras abordagens podem ser dadas para expressar uma funcao U e varrer
pesos para encontrar a fronteira de Pareto. Alguns outros métodos de preferéncia
a priori sdo o método lexografico (STADLER, 1988), o da ponderacao exponencial
(ATHAN; PAPALAMBROS, 1996), da ponderagao por produto (GERASIMOV, 1978), da
programagcao por metas (HWANG, 1980), da programagao fisica (MESSAC, 1996) e o
da fungao objetivo limitada (HWANG, 1980).

Para o caso de preferéncias a posteriori tem-se o NBI — normal boundary intersection
— (DAS; DENNIS, 1999) o NC — normal constrain — (MESSAC et al., 2003) e novamente
o da programagcao fisica (MESSAC et al., 2001).

Métodos classificados como sem articulacao de preferéncia sao o método do critério
global (HWANG, 1980), o método de Nash (DAVIS, 1997) e o método Rao e Hati
(1987).

3.1.4 Algoritmos Genéticos

Os métodos ja vistos e citados até aqui sao aplicados em fung¢oes de tnico obje-
tivo com pesos. Cada vez que os pesos mudam, a equacao é novamente processada
para busca de uma condi¢do minima. E a varredura dos pesos que parametriza uma
possivel fronteira de Pareto. Entretanto, existem outras abordagens para resolver
problemas multi-objetivos diretamente. Umas destas abordagens ¢ pelo uso de al-
goritmos genéticos (GA). Este algoritmos foram criados e aplicados primeiramente
por (HOLLAND, 1975). Dai por diante, diversos trabalhos tem aperfeigoado o seu uso
na otimizacao de fungdes. Uma das principais vantagens do uso deste algoritmo é
que nele nao é preciso calcular o gradiente da funcao em sua implementagao. Ainda,
um GA possui alta chance de ser bem sucedido independentemente de quaisquer
que sejam as fungoes e restrigoes testadas. A idéia central dos algoritmos genéticos

é utilizar uma populacdo de niimeros, inicialmente aleatorios, e informagoes de inte-
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racoes anteriores, para calcular e melhorar a préxima populagao de pontos até que
haja uma certa convergéncia determinada pelo programador. Este tipo de algoritmo
trabalha simultaneamente com grupos de pontos, ou seja, com uma populacao e nao

um tunico valor.

Os GAs sao algoritmos classificados como sendo de otimizagdo global. Sua convergén-
cia possui alta probabilidade de ser para um 6timo global e nao um local da fungao.
Em algoritmos convencionais, quando a funcao em teste é nao-linear e possui va-
rios picos (ou vales), a chance do algoritmo convergir para o ponto étimo é muito
pequena, pois nestes algoritmos a convergéncia dependera fortemente da condigao

inicial. No GA nao ha esta limitacao.
3.1.4.1 O basico sobre Algoritmos Genéticos

O estudo de algoritmos genéticos® tornou-se uma ciéncia que ainda hoje estd em
pleno desenvolvimento. Goldberg (1989) e Marler e Arora (2004) sdo boas referén-
cias. Haupt e Haupt (2004) faz uma excelente fundamentagao sobre estes algoritmos

e suas aplicacoes praticas, desde as mais simples, até as mais sofisticadas.

Um algoritmo genético é implementado por meio de tarefas sequenciais. A primeira
tarefa se resume a decidir como sera feita a codificacao, ou seja, como as varidveis
de design serdo manipuladas. Esta codificagao consiste em traduzir niimeros reais
(cromossomos) para uma condigao normalizada formando sequéncia genética classi-
camente tratada como uma sequéncia de nimeros binarios. Niimeros reais e inteiros
também sdo uma opcao de codificagdo (HAUPT; HAUPT, 2004). A fungao custo a ser

minimizada também deve estar bem definida.

Feita a codificagdo, o préximo passo ¢ a gerar aleatoriamente uma populacao inicial.
A partir da populacao inicial, algumas tarefas sao executadas ciclicamente até a
convergéncia: a decodificacdo (ou desnormalizagdo) dos cromossomos, o célculo do
custo da funcao, a selecdo de pares para reproducao, o crossover e a mutagao. Estas
trés ultima tarefas sao as geradoras da proxima geracao, cujo custo serd novamente

avaliado. No fluxograma da Fig. 3.2 estes passos sdo resumidos e comentados.

Primeiramente é necessario definir o elemento minimo chamado cromossomo.

3Caso o leitor ja tenha familiaridade com este tipo de algoritmo, esta secdo pode ser ignorada,
e recomenda-se passar diretamente a se¢ao seguinte.
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Definir fungéo custo, as variaveis e
setar parametros para o GA

Gerar uma populagao inicial

> Decodificar cromossomos

\4

Calcular custo para cada
€romossomo

Selecionar pares para reprodugao

Efetuar reprodugéo

Realizar mutagéo

Checar convergéncia

|

N&o é necessario calcular um gradiente da
funcéo, mas o custo deve estar definido em
funcéo das variaveis de design

Gerada randomicamente. Uma populagéo
nédo é apenas um cromossomo para cada
variavel, mas sim vérios. O tamanho da
populagdo é paramentro ajustavel.

Se 0s cromossomos estédo codificados em
binario ou sdo numeros reais ou inteiros
normalizados, eles dever ser decodificados
antes de serem aplicados a fungéo custo

O custo da fungéo é calculado para cada
cromossomo da populagao.

Os cromossomos séo classificados segundo
algum critério e pares sdo formados.

Estes pares produzem uma prole a patir do
cruzamento da informagé&o genética dos pais.

Uma taxa percentual define quantos bits dos
cromossomos de toda populagéo iréo sofrer
mutacdo. A mutagéo significa complementar
alguns bits aleatériamente.

A verificacé@o de convergéncia pode ser feita por
meio da média dos custos gerados pela
populagédo a cada interagédo. Se esta média
pouco se modificou de uma geragéo a outra,
significa que pode estar ocorrendo convergéncia.

Figura 3.2 - Fluxograma de um GA bésico

3.1.4.1.1 Cromossomo

Cromossomo € um conjunto de varidveis de

varidveis p, formam um cromossomo = [p1, pa, ..., PN,..]- A fungdo custo é calculada

'7pN'ua'r)'

como custo = f(cromossomo) = f(p1,pa, .-

As variaveis que formam um cromossomo podem ser representadas em binario ou em
numeros reais. Quando representadas em binario é necessario quantizar os valores

como em uma conversao analégico-digital. Dada um variavel p,,, o primeiro passo é

normaliza-la:
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Prnorm = Do Plow (313)

Phigh — Plow

onde Prigh € Piow sa0 0 maior e menor valor da varidvel p,. O segundo passo ¢

codificd-la em uma sequéncia binaria:

m—1
gene|m| = round {pnmm —27m =" gene[k]Z‘k} (3.14)
k=1
O vetor gene[m] = [b1,bs,by,,,.] ¢ uma versao bindria de p,. A funcao round{.}

arredonda para o inteiro mais préximo.

A fungao que realiza o contrario, ou seja, que decodifica um gene é:

Ngene
Pauant =y gene[m]2™™ 4 27 (™Y (3.15)
m=1

Para retornar ao valor da variavel desnormalizada, mas agora com um pequeno erro

de quantizacao, tem-se:

ﬁn = pquant(phigh - plow) + Piow (316)

Pode-se notar que esta codificacdo inclui uma quantizacao que limita o espago de
solucoes para um nimero finito. Se uma variavel de 0,000 a 1,000 é codificada em bi-
nario, serd necessario representar 103 valores distintos, portanto sdo necessarios pelo
menos 10 bits. Para representar uma variavel computacional com seis casas decimais
entre 0,000000 e 1,000000, sdo necessario pelo menos 10° combinacoes, consequen-
temente, 20 bits. Na maioria das aplicagoes praticas, nao seriam necessarias nem 10
bits, mas se considerarmos agora que uma aplicacao pode vir a ter muitas variaveis e
cada uma com 10 bits, lidar com este tipo de codificacao e decodificacao demandara
um razoavel custo computacional. O passo de codificagao pode ser suprimido, por

uso de varidveis em ponto flutuante, como sugerido por Wright (1991).

No caso do uso de numeros reais, a populagao inicial é gerada sempre em valores
normalizados entre 0 e 1 com a precisdo real da méquina (32 ou 64 bits) e estes sao

desnormalizados para valores na faixa da aplicacao:
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Pn = Pnorm (phigh - plow) + DPiow (317)

3.1.4.1.2 Geracao de populacao

Para criar uma populacao binaria o procedimento é gerar niimeros randémicos por
meio de uma funcdo rand{.}. As dimensoes da matriz randoémica ¢ Npyp X Npis. A
fungao round{.} arredonda para o inteiro mais préximo, ou seja, para zero ou um.
Caso a populagao nao seja binaria, mas sim, niimeros reais, a geracao randdmica

possuird dimensao Ny, X Nyq,r € 0 arredondamento nao é necessario.
3.1.4.1.3 Sele¢ao natural

Apos gerar a populacao o custo de cada individuo é processado, e de acordo com
o resultado, os cromossomos sao ordenados em uma lista. Os que obtiveram de-
sempenho inferior sao eliminados. Uma taxa de selecdo X q ¢ definida como uma
fracao de N, que nao ird sobreviver para etapa seguinte. O nimero de cromossomos

mantidos é definido como:

Nkeep = X?"ateNpop (318)

Um valor tipico utilizado para X,qe € 0,5.
3.1.4.1.4 Selecao para reprodugao

Apos a selecao natural, é necessario que sejam formados pares com os individuos
(cromossomos) restantes para produzir novos descendentes. Este procedimento é

realizado até que se restabeleca a populacao Nygp.

Os métodos para se estabelecer os pares sdo os maios diversos possiveis. Imitar a
natureza nem sempre é possivel, mas é sabido que os casais sempre sao formados
com base em algum critério. Nos algoritmos, o mais simples é formar pares a partir
da lista ordenada pelo menor custo, por exemplo, ma = {impares} e pa = {pares}.
Outro método ¢ fazer uma selecao randémica: ma = {random} e pa = {random}.
Alternativas mais sofisticadas rezam atribuir uma probabilidade a cada linha da
lista ordenada, calcular uma probabilidade acumulada e escolher um ma e pa por
sorteio. A forma de se estabelecer a probabilidade para cada linha pode ser o ponto

chave do algoritmo. Por exemplo, estabelecendo P, como a probabilidade inversa a
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posicao da tabela, ou seja, quanto pior o desempenho, menor a chance de selecao do

individuo:

Nkeep —-n+1
P, = B (3.19)
Son
n=1
A probabilidade acumulada para o n-ésimo cromossomo é:
Sp=3_P, (3.20)
i=1

Assim, quando um ntmero r no intervalo de 0 a 1 é sorteado verifica-se em qual

faixa ele se encontra:

Sp1<r<S, k= 1,2,....n (321)

Muitas outras formas de gerar P, sao apresentadas na literatura. Talvez a mais
utilizada seja a tournament selection, algo como selecao por torneio, onde sao sorte-
ados dois ou trés elementos que duelam entre si em algum fator (como o custo, por

exemplo) e o vencedor é eleito um ma (ou pa) para reprodugao.
3.1.4.1.5 Reproducgao

Nesta etapa os individuos trocam informacgao genética, ou seja, se 0 cromossomo
é binério, é sorteado um ponto de crossover. A troca produzird dois descendentes,
como mostrado na Fig. 3.3 (a). Se a reprodugao é feita com cromossomos forma-
dos por variaveis reais, entao, o crossover pode ocorrer trocando variaveis entre os

cromossomos. A Fig. 3.3 (b) ilustra o processo.

O método de crossover para variaveis reais nao é tao eficiente, pois as variaveis
nao sao novas, apenas trocaram de lugar. Radcliffe (1991) propoe que a prole ppore
seja formada por uma combinacao linear de pa e ma através de um parametro ¢

randémico no intervalo [0, 1]:

Pprole;n = Cpma,n + (1 - C)pma,n (322)
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ponto de

crossover
ma = 10101000101010101001010 10101000101010010101010
pa= 11100101010101010101010 >< 11100101010101101001010 @)
pais prole
ma = [Pm1, Pm2s Pm3y Pmdy- - Pmn] prole; = [Pm1, Pp2, Pma, Ppas---,Pmn]
— > o~ ©
pa = [Pp1, Pp2; Pp3: Ppss---,Ppn] prole, = [Pp1, P2, Pp3s Prody-- -, Ppn]

T

variaveis de
crossover

Figura 3.3 - Crossover: (a) Exemplo de crossover com um cromossomo binério; (b) Exem-
plo de crossover com cromossomo formado por variaveis reais.

3.1.4.1.6 Mutacgoes

Em um GA binario, mutagao é a mudanca aleatoria de um certo percentual de bits
em uma lista de cromossomos. As mutagoes fazem com que o algoritmo mude ale-
atoriamente o calculo da fun¢do custo para outro local, aumentando as chances de
encontrar um minimo global. O excesso de mutagoes pode distrair o algoritmo e
fazer com que aumente o tempo de convergéncia. Nem todos os cromossomos devem
sofrer mutagao. Deve haver um certo elitismo, ou seja, o melhor (ou melhores) da
lista devem ser protegidos de mutacoes. Em uma populacao Npo, X Npis, escolhe-se
uma taxa g de mutagao. Os cromossomos a sofrer mutagao sao escolhidos randomi-

camente e a elite é excluida desta selecao.

Em um GA com variaveis reais, o procedimento de selecao é praticamente o mesmo,
mas a mutacao € a substituicao de uma variavel por um nimero randémico na mesma

faixa.
3.1.4.1.7 Convergéncia

A convergéncia de um GA é um pouco nebulosa. E necessério checar a fungao custo
de toda populagdao. Se de uma interacao para outra o custo médio reduzir muito

pouco, pode ser que ja se tenha atingido um minimo.
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3.1.5 Algoritmos Genéticos em problemas multi-objetivos

Até o momento, muito se falou apenas da funcao custo, mas o problema de otimi-
zagao ao qual este trabalho se refere é um problema multi-objetivo. Como ja dito,
em um problema deste tipo nao existe uma solugdo 6tima, mas sim um grupo de
solugoes, conhecidas como solugoes 6timas de Pareto, que resultam em uma fronteira
em um grafico onde os objetivos, ou seja, as fungdes sao concorrentes. Sem informa-
¢oes adicionais, todas as solugoes de Pareto sdo 6timas. O objetivo de um algoritmo
genético em um problema multi-objetivo é encontrar uma populacao de individuos

(um grupo de solugoes) com muitos membros sobre a superficie de Pareto.

Diversos GA ja foram desenvolvidos com este intuito. Schaffer (1984) implementou
um algoritmo evolucionario multi-objetivo chamado VEGA (vector-evaluated GA)
cujo defeito é convergéncia a uma tnica solugdo e nao a um grupo. Goldberg e Ri-
chardson (1987) sugeriu uma estratégia de compartilhamento chamada niching, onde
quanto mais préximo estivessem os cromossomos de um grupo, pior o desempenho
de seu custo, o que dava a chance de sobrevivéncia aos cromossomos que estivessem
espalhados ao longo de toda fronteira. O MOGA (multiobjetive GA) comeca var-
rendo todos os cromossomos e atribuindo rank de um para aqueles que produzem
solugoes nao-dominadas, retira-se estes cromossomos e novamente varre-se todos
atribuindo rank de dois as solugoes nao dominadas, e assim sucessivamente, até que
todos cromossomos tenham um rank. O rank serve como um fator ponderador para
formar pares de reproducao. O MOGA também utiliza o niching para uniformizar
solugbes ao longo da fronteira de Pareto (FONSECA; FLEMING, 1993).

NSGA, ou nondominated sorting GA elenca os cromossomos como o0 MOGA e tam-
bém calcula um pardmetro chamado singularidade retratado como a distancia entre
cada solugao e as duas solugoes vizinhas (mais préximas). Uma evolu¢do do NSGA,
principalmente no quesito de velocidade computacional é o NSGA-II (DEB et al.,
2002).

Tamaki et al. (1996) faz uma revisdo didatica do método de Pareto para os GAs
aplicados a problemas multi-objetivos. O GA que serd utilizado neste trabalho é
baseado na codificacdo de Haupt e Haupt (2004). O fluxograma da Fig. 3.4 traz a

sequéncia de operacoes deste algoritmo.
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Definine Parametros do GA:
Taxa de Selecéo, Taxa de Mutagéo,
Tamanho da Populagdo e Nimero
de Gerag0es

Y

Cria populagéo inicial randdémica na
faixa limite do dominio

Calcula custo da populacéo
F, = fi(populagéo)
F, = fy(populagéo)

\ 4
Ordena custo
[F1, iF1] = ordena{F}
F2 = Fa(iF1)
populagéo = populagdo(iF,)

rank =1
i=1

A\ 4

Y

Encontra os pontos de Pareto de F;
ek,
(px Py, N, pop) = FindPareto(F1, F2)

A\ 4

classe(i até i+n) = rank
rank++
i=i+n+l

\4

Remove px e py de F1 e F2
pop de populagédo

Y

Selecéo por Torneio baseado em
classe

A\ 4

Efetua cruzamento e gera prole

Y

Efetua mutagéo, preservando os
elementos de primeira classe:

rank =1

Figura 3.4 - Fluxograma GA
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3.2 A solucgao para o problema multi-objetivo

A maioria dos métodos que lidam com o problema multi-objetivo estao preocupados
tao somente com a geracao do conjunto de pontos e nao com a atribuicao de uma
solucao. Em um sistema automatico, encontrar um ponto de trabalho a partir das
funcoes custo é imprescindivel, pois encontrar apenas um conjunto de pontos de

Pareto nao ira resolver efetivamente o problema.

Diferentemente Marler e Arora (2004) que classifica os problemas multi-objetivos
com a priori, a posteriori e os algoritmos genéticos, Collette e Siarry (2004) citam
existéncia de cinco métodos para solucionar problemas de otimizacao multi-objetivo:
métodos escalares, métodos interativos, métodos fuzzy, métodos meta-heuristicos, mé-
todos de auzilio a decisao, aos quais pode-se adicionar mais uma categoria: os méto-
dos de equilibrio. Neste tltimo as solugdes nao dependerao da decisao de um gerente
ou de qualquer interferéncia humana. Trata-se de uma metodologia sistematica que
procura por uma solucao de equilibrio que nao prioriza nenhum dos objetivos. Nesta
categoria enquadramos o Critério da Menor Perda (CMP) desenvolvido e aplicado
por Rocco (2002) e o método de decisdao de Nash (NASH, 1949).

3.2.1 Critério da Menor Perda

Um dos problemas recorrentes do problema de otimizagao multi-objetivo é a deter-
minagao do ponto 6timo, mas como ja visto pela defini¢ao, todos os pontos de Pareto
possuem o mesmo grau de otimalidade e esta tarefa ainda é dependente da interfe-
réncia humana. Quando um gerente de projeto (ou aquele que toma as decisoes no
projeto) opta por um ponto, ele ndo estd usando da aleatoriedade, e consequente-
mente, estd dando preferéncia para algum (ns) dos objetivos ou estd utilizando-se

de outros critérios que nao foram colocados no modelo.

Nesta direcao, o Critério da Menor Perda (CMP) proposto recentemente por Rocco
(2002) e Rocco et al. (2013) visa retirar complemente a interferéncia do gerente
possibilitando encontrar um tnica solucdo, chamada de solucio compromisso x° €
E* que nao priorize nenhum dos objetivos. O método de decisdo visa encontrar a
solugdo de menor perda para todos os objetivos, o que matematicamente é analogo
a encontrar o baricentro que representa o ponto de equilibrio no espaco objetivo de
uma figura k-dimensional, onde k£ é o nimero de objetivos. A solucao do baricentro

é dada por:
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z" =F(x") = IiZzl (3.23)

onde k representa o nimero de soluces candidatas; z € E* é o vetor de objetivos
normalizados. Dai a importancia da técnica de normalizagdo que serd aplicada aos
dados como visto nas Eq. 3.5 a 3.9. A solucao 6tima determinada pela Eq. 3.23
sera o ponto de equilibrio, ou baricentro real, de uma figura que tem como vértice
a solucao 6tima de cada objetivo. Depois de encontrado o baricentro, o CMP avalia
dentre todas as solugoes possiveis, qual delas apresenta a menor distancia euclidiana

em relacao a ele. A funcao a ser minimizada é dada por:

k

2’ = F(x*) = min {|F(x) — F(x*)|} = min {Z x*)]Q} (3.24)

1

A Fig. 3.5 ilustra o conceito do baricentro proposto pelo CMP bem como a diferenca

entre os baricentros real e possivel.

F(x;) F, (X))

F.OC) .

T3 RG)

[ ) F(X*) Baric. real ;
o F(xb) Baric. possivel Fs (X:)

Figura 3.5 - Ilustragdo do baricentro real e possivel.

3.3 Aplicagdo de Métodos de Obtencao da Curva de Pareto

O problema estipulado na Secao 2.6.1 que culminou nas Eq. 2.19 e 2.21 sera atacado
com as abordagens descritas nas Se¢ao 3.1. A primeira abordagem a ser explorada
¢ a algébrica, pois com apenas uma expressao espera-se levantar a curva de Pareto.
A segunda abordagem é a numérica, com duas derivagoes: uma por varredura, e

outra por experimentacao estatistica. Ambas testam pontos do espaco real para
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encontrar os pontos nao-dominados. A terceira e ultima técnica aplica o algoritmo

NSGA modificado, como descrito no fluxograma da Fig. 3.4.

Para todas estas técnicas, as fungoes custo, que neste caso sdo o médulo do LFE e
o trago do NEA, serao simplificadas primeiramente para duas dimensoes, e alguns
casos de estudo serdao estabelecidos. Apds esta andlise prévia, os casos de maior

relevancia terao abordagem completa em trés dimensoes.
3.3.1 As Fungodes Custo

Primeiramente, de acordo com a nomenclatura desenvolvida até aqui, as fungoes

custo, sdo definidas como:

FI(G) = |ean| = |GAQp€; + (I— G)AQpes| (3.25)

que representa o médulo do vetor viés das atitudes, ou seja, o moédulo do LFE. A
abordagem poderia considerar o erro de cada eixo como um objetivo, mas inicial-
mente eles serdo agrupados como apenas um objetivo. A segunda funcao custo é o

trago da matriz de covariancias dos angulos:

Fy(G) = tr(Rag) = tr{GAQARLAQIATGT + (I - G)AQREQEAT (I - G)T}
(3.26)

Aqui também, a varidncia de cada angulo* poderia ser colocada como uma funcao
custo independente, mas por conveniéncia elas sdo agrupadas em apenas uma por

meio do traco.

A variavel a ser determinada que minimize ambas as funcoes é o ganho G. Este
ganho ¢ uma matriz 3 x 3 com —1 < g;; < 1 inicialmente. Nota-se que sao nove

variaveis a serem determinadas.

Em uma condigdo simplificada, pode-se assumir que G é uma matriz 2 x 2 que
considera a fusao de apenas dois angulos, ao invés de trés. Esta condicao embora
irreal apresenta-se como um problema computacional muito menor e um espago de

andlise de apenas quatro varidveis no dominio que é bem mais simples.

4E importante ressaltar que a F5(G) é uma varifncia, e ndo um desvio padrdo, portanto,
NEAag = [tr(Rag)]'/2.
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3.3.2 Método dos Pesos (alg. algébrico)

De acordo com a teoria multi-objetivo vista até aqui é possivel montar uma func¢ao
unica J onde as fungoes objetivos F; e F, sejam ponderadas por ganhos. Efetuando
a varredura destes ganhos, e em cada um destes ganhos encontrando um G que
otimize J serd possivel encontrar um grupo de solugoes de mesma optimalidade que
resultarda em uma fronteira de Pareto. Partindo de 3.10, o parametro J pode ser

escrito como:

J- {wam(x) _ F]} =SSR - A (=1) (3.27)

i=1

Considerando a parte utopica zero, a soma dos ganhos unitaria e a variavel do

dominio sendo G, a Eq. 3.27 pode ser reescrita como:

J = wi F(x) + woFy(x) = wF (G) + (1 — w)F5(G) (3.28)

Uma outra forma é considerar uma normalizagdo J/w (com w # 0), afinal isto ndo

afeta sua minimizacao:

— F\(G) + (T”) Fy(G) = J' = F(G) + AF(G) (3.29)
A

J
w

Agora a varidvel A possui dominio [0,00) e a otimizagdo recai em uma condi¢ao
semelhante a do uso de multiplicadores de Lagrange (Stengel, 1994), mas neste caso
nao héa interesse em um tunico A que otimize J', mas sim em um grupo de solugoes

para depois discutir sobre o método de escolha dos pesos.

A Eq. 3.29 pode ser reescrita explicitamente como:

J' = tr(Rap) + \erp€an (3.30)

Desta forma A se torna um escalar, nada além de um fator ponderador que trans-

forma o problema multi-objetivo em um problema de apenas um objetivo.
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Aplicando uma propriedade do traco® a Eq. 3.30 torna-se:

J = tI‘(RAB + )\eABGXB) (331)

Substituindo a expressao de Rap e €ap na Eq. 3.31 e calculando a variagao de J’

em relacao a G, obtém-se:

5T — tr Ax&_t[QG(QARAQX + QRpNL) — 2Q5ReQEJATSGT )
+A2G(Qaen — Npep)(Qaes — Npep) ' +2Qpep(Raen — Wpep)|A/IGT
(3.32)

Igualando a equacao matricial interna ao traco de 0.J a zero é possivel obter uma

relacao para o ganho dada por:

G {Ann" + QRAQL + QRO | = QpReQ — \Qpepn (3.33)

onde n é o vetor:

n=Nrex — Qpep (3.34)

A matriz G pode ser isolada em funcao das demais varidveis:

G = (25RsQE — M2sepn)(Ann" + QR0 + QpReQE) ! (3.35)

Caso nao houvesse peso algum para |eag| (A = 0) a Eq. 3.35 se resumiria a:

G = (R (QRAQ, + QpRp0Q5) ! (3.36)

que seria o ganho de minimos quadrados.

®Dado um vetor v de dimensdes n x 1, tr(vvl) = vlv
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3.3.2.1 Meétodo algébrico: algoritmo para geragao da fronteira de Pareto

Pela Eq. 3.35, dado um valor de A, as matrizes Ry e Rg e um dado par (ea, €g)
é possivel calcular G. Mas, qual o valor de €4, €g que se deve utilizar? Na pratica
0s erros € e €g sao fornecidos pelos fabricantes de sensores com valores modulares
maximos para cada eixo, e cada sensor pode apresentar valores instantaneos dife-
rentes. Os piores casos ocorrem em um momento em que os erros de cada eixo sao
maximos positivos ou negativos em todos os eixos. Nestas condic¢oes, a resultante do
erro se encontra em um vértice. Desta forma, é possivel concluir que o erro de cada
sensor estd encerrado em um paralelepipedo cujos vértices €4 (i), com i = 1..8, sdo
dados pelas combinacoes dos valores maximos e minimos em cada eixo. Ao todo sao
23 combinagdes possiveis (em cada sensor), totalizando oito vértices, como mostra
a Fig. 3.6.

€ (i) € (1)

AN ,

o

Figura 3.6 - Representacao dos erros de €p e €p.

Cada um dos oito vetores de vértices ficam definidos, para o sensor A como:

GA(i) — [(_1) mod (7;,4)€Ax’ (_1) mod (i,2)€Ay’ (_1) mod (i,l)eAz)] para i—=1.8

(3.37)

E para o sensor B:

eB(j) — [(_1> mod (j,4)€Bm, (_1) mod (]',2)€By7 (_1) mod (j,l)eBZ)] para j —1.8
(3.38)

Observando a Eq. 2.20, nota-se que para cada par de vértices (€a(i), €a(j)) com-

binado, haverd um vetor de erro €xp(i,j) produzido. Pode se estipular entao que
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seja escolhido um pior caso de par (€a(i), eg(j)) de forma a produzir um maximo
€aB, Pois € nesta condicao que se deseja minimizar o tragco da Eq. 3.31. Nota-se
que ao somar €, (i) e €g(j) apds multiplicid-los por G e por Q4 e Qg, o resultado
é uma figura geométrica cujos vértices sao produzidos pela combinacao dos vértices
(valores maximos) dos erros. Agora é necessario identificar o vértice cuja distancia

da origem é a maior, e em seguida verificar qual par (€5 (7), €g(j)) a produziu.

Como a visualizagdo em trés dimensoes é um tanto confusa com estes 64 vértices
da figura composta, um caso em duas dimensoes ¢é ilustrado pela Fig. 3.7. Como o
problema é em duas dimensoes €4 (i) e €g(j) sdo paralelogramos com um angulo de
rotagao entre eles. A juncao de ambos por um ganho G, como na Eq. 2.20, significa
passear com uma das figuras por dentro da outra formando entao uma envoltoria

cujo ponto mais longinquo do centro é pior caso da juncao.

LFE-A

passeio de LFE-B sobre LFE-A
enwoltoria

+  méaximo LFE composto

Figura 3.7 - O erro eap resultante da Eq. 2.19. Versdo em duas dimensoes.

O fluxograma da Fig. 3.8 apresenta a sequéncia de tarefa para implementagao do

algoritmo de busca dos pontos sobre a fronteira de Pareto pelo método algébrico.
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Estabelece valores para LFE,, LFE,
Constréi vetores ex(i) e eg(j), comi,j=1..4

l

‘ Estabelece valores para NEA,, NEA, ‘

Constréi matrizes Ry e Rg

Define angulos para Q4 e Qg
Constréi matrizes Qe Qg

pu
<
2
I - v
- A
A

found =0

(i<5) &&
found ==
?

(1<5) &&
found == 0
?

Calcule G, a patir de Eq. XX:
G (26,6 R\ R A)

Para este G, calcula-se: A=h+ph
€ag (K, W) = norm{F, (2, Q4,4 (K), €5 (W), G}
kw=1.4
l Armazena G encontrado e o
Ponto de pareto:
E determina-se o indice do maior elemento: [leas], tr(Ras)]

E o indice da simulagdo:
indsim = (i-1)*4 +j

ind = max(je,g|) T

found =1
(sinaliza que um G foi encontrado)

; ]

N indsim == ind
?

Figura 3.8 - Fluxograma do método de busca algébrica da fronteira de Pareto

73



3.3.2.2 Meétodo algébrico: configuragao e casos para simulagao

Para simulacao do algoritmo da Fig. 3.8 é necessario considerar valores para LFE,
NEA e também definir um angulo entre os sensores A e B. Inicialmente ha de se
considerar que os sensores sao iguais, logo os erros possuem as mesmas caracte-
risticas. Os erros serao estabelecidos com LFE, = 5, LFE, = 15 e NEA, = 4 e
LFE, = 12, todos em unidades de segundos de arco. Note que €5 = [LFE, LFE],
eg = [LFE, LFEy], Ry = diag(NEAZ,NEA?) e Rg = diag(NEAZ, NEA?). Para o

dngulo entre os sensores serao considerados quatro casos: 6 = {30°,45°,60°, 80°}.

0 =45° 0 =45°
1.2 — ; 16 - : :
* *
) : o 8y % | pontos de Pareto
¢ By 1l % 1
| %
0.8f | €21H K’
- | % Fronteira de Pareto
| 85 e Gerada com
- 12f % 1
& 0.6f | . . % 0<1<0,324
%] @ atF
<} | & e
< | = e /
S 04f 1 5 k
IS P | A partir deste 10 M 1
o, | ponto o algoritmo
0.2 e, l€— " nhao consegue 1
~, | °
mais encontrar G st 4
|
0.2 . . . . 6 . . . . .
0.2 0.4 0.6 0.8 1 13 13.5 14 14.5 15 15.5 16
A
’fAB’
(a) (b)

Figura 3.9 - Curva de Pareto pelo método algébrico e 8 = 45°.

A Fig. 3.9 mostra o caso para § = 45°. Nesta condigio, a curva de Pareto gerada
estd na Fig. 3.9(b) e os ganhos que a produzem na Fig. 3.9(a). Nota-se que apds A ~
0,324 os ganhos nao sao mais possiveis de serem calculados por meio do algoritmo
algébrico. Isto ocorre para todos os angulos. O que gera este problema é o fato de
parte da fungdo custo ser max{exp€rp} que ndo é um termo derivdvel para todo
G, haja visto que uma mudanca de um G para G 4+ G pode ocorrer um ponto

descontinuo (bico) na funcao J'.

A Fig. 3.10 ilustra trés curvas de €ap e a curva maxima formada por elas. Note que

o ponto minimo neste caso é um bico.

A Fig. 3.11 mostra as curvas de Pareto para os quatro angulos definidos anteri-
ormente. Nota-se uma evidente brevidade de algumas curvas justamente pelo fato

da busca algébrica falhar a partir de um dado A. O método numérico a seguir visa
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cuna A
cuna B
cuna C

£ minimos locais
*  méaximo A&B&C
O min-max

Figura 3.10 - Curva de Pareto pelo método algébrico e § = 45°.

contornar a dependéncia da Eq. 3.35.

3.3.3 Meétodo Numérico por Varredura: configuracao e casos para simu-

lagao

A busca numérica por varredura, ou busca sequencial, é feita criando um dominio
de ganhos onde G é construida combinando vetores g,,, que varrem certa faixa de
ndimero reais em um intervalo, por exemplo, de [—1, 1] formando um hipercubo de

possibilidades a serem testadas:

gll(i) gu(f)

g21(k)  gaz(w) (339)

G(i, j, k,w) = [

Os ganhos sao inicialmente definidos na faixa —1 < g,,, < 1 e a resolu¢ao da busca
h, é definida como h = 0,1. Nestas condi¢oes cada ¢,,, possuird um numero de

elementos igual a:

ne = {LS;LIJ +1= F_O(l_l)J +1=21 (3.40)

onde Lg é o limite superior e L; o inferior. Ambos configuram o intervalo de busca.

Com cada vetor possuindo apenas 21 valores, existirdao 214 ~ 195 mil combinacoes
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Figura 3.11 - Curva de Pareto pelo método algébrico para 6 = {30°,45°,60°,80°}

possiveis de G. Melhorar a resolugao de busca para h = 0,01, produziria 201 valores
por vetor g, e 201* ~ 1,6 bilhdo de combinacdes para G. Para evitar este cres-
cimento exponencial em func¢ao do aumento da resolugao da busca, a estratégia é
encontrar quais ganhos produziram elementos préoximos a fronteira de Pareto e refi-
nar a busca para somente pontos proximos. Uma versdo mais eficiente da varredura
uniforme é limitar a varredura a uma amostragem aleatoria com distribuicao gaus-
siana de média e matriz de covaridncia dadas pela média e covariancias amostrais
das solucoes algébricas candidatas para ganho 6timo para cada um dos 64 possiveis

extremos de pares €5 e €g.

A implementacao deste algoritmo de varredura é mostrado no fluxograma da Fig.
3.12. Este algoritmo encontra a fronteira de Pareto por meio de um procedimento
simples. Partindo das fungoes F} e F5 seus custos podem ser obtidos a partir de
G. Ap06s calcula-las para todos os ganhos do grid, ordenam-se as funcoes pelo custo
da F', assim obtém-se uma ordenacao crescente Fy cujos dados estao agrupados em
uma sequéncia de pequenas rampas. Cada uma destas rampas possui um minimo em

F5 que junto com o valor de F} formam um par pertencente a fronteira de Pareto.

O problema da busca numérica por meio de varredura é que se o grid de busca

for muito espagado (ele é) pode ser que os melhores valores nao sejam encontrados.
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Caso o grid de busca seja muito estreito, o tempo de execucao do algoritmo fica
impraticavel ja para o caso de duas dimensdes, e quando G for 3 x 3 é inimaginével

seu uso.

Uma simulacao foi realizada para o caso 8 = 30° com —1 < ¢,,, < 1, LFE, = 5,
LFE; = 15 e NEA, =4, NEA, = 12. O resultado ¢ mostrado na Fig. 3.13.

Os ganhos que produzem a parca fronteira de Pareto sdo mostrados em ordem
crescente de tr(Rap) na Fig. 3.14. Nota-se claramente que os ganhos estdo com uma
resolucao sofrivel dado que h = 0, 1. Observando a faixa na qual estes ganhos foram
determinados, uma boa estratégia é refazer a simulagdo com resolucao de h = 0,01,
mas com 0,4 < g11 < 0,6, —0,2 < g1 < 0,1, —0,1 < g9 <0,2¢e 0,4 < g9 <0,6.
Com esta reducao da faixa serdao processados quase a mesma quantidade de pontos

da simulagao anterior, mas com a resolucao melhorada em 10x.

A Fig. 3.15 mostra a mesma curva da Fig. 3.13 refeita com a nova resolugao de busca.
Na Fig. 3.16 pode-se observar que os ganhos estao bem mais proximos e seguem um
padrao de retas que mudam de inclinagdo a partir de certo ponto. A partir deste

ponto de mudanca é justamente onde o algoritmo algébrico é falho.

Pela Fig. 3.16 pode-se observar que a faixa de ganhos g,,, esta razoavel. Foram

obtidos mais de 350 pontos de Pareto e os extremos da curva de Pareto estao bem
definidos.

Para este problema em particular sabe-se que a matriz G aparentemente nao assume
valores fora do intervalo [—1,1], mas como provar esta condi¢do? Embora tenha
se mostrado eficaz neste exemplo, o algoritmo de busca numérica por varredura,
mesmo com a faixa de valores de busca estreita, nao foi nem um pouco eficiente. Para
encontrar pouco mais de 350 pontos foram testados quase 200 mil ganhos, resultando
em um aproveitamento de 0,15%. A grande maioria sdo solu¢oes dominadas. Ainda

¢ importante ressaltar que a resolugdo no dominio de busca é de apenas h = 0, 01.

A Fig. 3.17 ilustra quatro simulagoes para o mesmo LFE e NEA da Fig. 3.15, mas
com angulos de 30°, 45°, 60° e 80° plotados na mesma escala para comparacao da
extensao da faixa de Pareto. Para todas estas simulagoes h = 0, 02. E possivel notar

que ha uma relagao entre a extensao da faixa de Pareto e 6.

Em uma rapida comparacao entre as curvas de Pareto, obtidas através dos métodos
algébrico e o de varredura para os quatro angulos distintos da fusao, é possivel

notar o quanto o método numérico foi mais abrangente encontrando praticamente
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Inicio

Estabele valores de LFE,, LFE,
Gera os vetores e,(i) e ep(j), comi,j=1...4

l

Estabelece valores para NEA,, NEA,
Gera as matrizes Ry e Rg

|

Define angulos para Q, e Qg
Constrdi matrizes Qe Qg

l

h=0,1
g =-1:h:l
g =-1:h:l
g2 =-1:h:l
g2 =-1:h:1

Paratodoi,jkwde1l...end
G(i,j,k,w) = [g11(i) 812(j) 821(k) 822(W)]

|

Calula F, para todos G(i,j,k,w)
Fy =tr(Rag)

|

Calula F, para todos G(i,j,k,w)
F, = max(|eas|) para um dado par (ea(.), es(.))

|

Ordena F, e cria indice da ordenagdo:
[ord_F;, ind_ord] = ordena(F,)

l

Ordena F, e o vetor de ganhos G, com base
na ordenacgdo de F;:
[ord_F,] = F,(ind_ord)
[ord_G]= G(ind_ord)

|

Varre F,, F,, com intuito de encontrar os
pontos ndo-dominados. Monta um vetor
ind_pareto destes pontos

|

Separa os pontos de Pareto e os respectivos
ganhos que os produziram
pF; = ord_F,(ind_pareto)
pF, = ord_F,(ind_pareto)
pG = ord_G(ind_pareto)

fim

Figura 3.12 - Fluxograma do algoritmo numérico por varredura para geracao da fronteira
de Pareto
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Figura 3.13 - Fronteira de Pareto gerada por meio da simulacdo numérica por varredura.
Parametros: § = 30° com —1 < g, < 1, LFE, =5, LFE; = 15 e NEA, = 4,
LFEy = 12. Resolugao h = 0,1

6 =30°

0.4+ . . «

o
w
«
By
=

Ganhos gmn
o
N

o
o

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Figura 3.14 - Ganhos que parametrizam a fronteira de Pareto da Fig. 3.13. No eixo X,
apenas os indices do ganhos.
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Figura 3.15 - Fronteira de Pareto gerada por meio da simulagdo numérica por varredura.
Pardmetros: § = 30° com —1 < g, < 1, LFE, =5, LFE; = 15 e NEA, = 4,
NEAy = 12. Resolucao h = 0,01
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Figura 3.16 - Ganhos que parametrizam a fronteira de Pareto da Fig. 3.15. No eixo X,
apenas os indices dos ganhos.
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Figura 3.17 - Fronteiras de Pareto geradas por meio da simulagdo numérica por varredura.
Pardmetros: 6 = 30°,45°,60°,80° com —1 < gy, <1, LFE; =5, LFE; =15
e NEA, =4, NEAy = 12. Resolugao h = 0,02

(a) Método Numérico por varredura
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Figura 3.18 - Comparagao entre as curvas de Pareto geradas com o algoritmo algébrico
o de varredura para os angulos 8 = 30°,45°,60°, 80°.

81



toda fronteira de Pareto. A Fig. 3.18 expde tal comparacao. Os angulos 30° e 80°
foram os mais afetados pelo método numérico. Nestes casos, a fronteira mais que

dobrou de tamanho.

A vantagem do método numérico de encontrar uma maior fronteira de Pareto se
contrapoe a dificuldade em se efetuar simulagoes numéricas. Com ja dito antes, este
método de busca por varredura é ineficiente para o estudo do caso de fusao em trés
dimensodes, e portanto, o método genético de busca da fronteira, descrito na secao

3.1.5 é testado na secao seguinte.
3.3.4 Método Numérico de Experimentacao Estatistica

O Método de Experimentacao Estatistica (MEE) consiste em gerar uma distribuicao
gaussina de pontos em uma regiao onde o minimo esta confinado. A Fig. 3.19 apre-
senta um conjunto de curvas de exp geradas para diferentes possiveis combinagoes
de €p e eg. O ponto que se deseja encontrar é o minimo ponto da curva maxima.
Como ja visto, esta curva pode apresentar como minimo um bico, ou seja, um ponto
sem derivada, o que impossibilita encontra-lo por meio da derivada da fun¢ao. Em-
bora nao se saiba onde o ponto minimo esta, sabe que o mesmo deve estar contido
na regiao entre os pontos minimos das curvas independentes, os quais podem ser

encontrados analiticamente.

cuna A
cuna B

cunva C
minimos locais
maximo A&B&C
min-max

Figura 3.19 - Tlustracao de curvas epp para diversas combinagoes €p e €g para um ganho
G qualquer.

Pode-se entao calcular a média e desvio padrao dos pontos minimos para gerar um
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aglomerado de M pontos aleatérios em uma regidao do espaco R? que é bem menor
que a quantidade de pontos utilizados pela busca por varredura. Isto traz uma

vantagem imensa que possibilita aplicar este método na busca da curva de Pareto

em R,

Para efetuar a geragdao dos pontos calcula-se a média e a matriz de covariancia dos

pontos minimos das curvas independentes. A média é dada por:

LS
p=—> u (3.41)
M=

onde o vetor u; é o i-ésimo minimo, p ¢ a média e M é quantidade de minimos, no

caso 64 pontos. Como se trata de um problema em R, tanto os pontos minimos,

quanto a média sao vetores de dimensao 9 x 1. J4 a covariancia, serd uma matriz
9 x 9, que pode ser calculada como:
M

P=> (w—p)(u— )’ (3.42)

=1

Para geracao dos pontos aleatorios de busca é preciso decompor a covariancia na
forma de auto-valores e auto-vetores de forma a obter as diregoes e amplitudes dos
vetores n-dimensionais a serem gerados. Caso o problema fosse em R2?, os auto-
vetores seriam eixos de uma elipse e os auto-vetores o tamanho destes eixos. O
mesmo se passa no caso geral, porém referente ao hiper-elipsoide na dimensao da

matriz P.

Dado que os auto-valores estao na diagonal de uma matriz D e os auto-vetores como

colunas da matriz U, a matriz P pode ser decomposta como:

P = UDU" (3.43)

Para calcular U e D pode utilizar a funcao eig(.) do Matlab, por exemplo. Enfim,

para gerar o vetor de pontos aleatérios X para busca do minimo, faz-se:

X =y + UVD - randn(9, N) (3.44)
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onde a funcao randn gera pontos aleatérios de distribuicdo normal de média 0 e

variancia 1, e N é tamanho do conjunto de pontos.

Depois que os pontos sao gerados, faz-se a busca de qual dos pontos apresenta
melhor desempenho na funcao custo. Este processo é entao repetido para diversos
lambdas, gerando entao uma curva Pareto, da mesma forma que o método algébrico

e o numeérico por varredura.
3.3.5 Meétodo Algoritmo Genético

Devido ao grande esfor¢co computacional do algoritmo de busca numérica por var-
redura, também foi feita uma implementacao utilizando um algoritmo genético de
variaveis continuas. A base da implementacao deste algoritmo é de Haupt e Haupt
(2004), o mesmo ja descrito no fluxograma da Fig. 3.4. As fungoes custo sao as

mesmas utilizadas nos métodos algébricos e numérico por varredura.

A traducao do fluxograma da Fig. 3.4 para um codigo de programagao é bem simples

se a linguagem permitir manipulagdo de indices (ou ponteiros).

O ajuste dos parametros do GA (taxa de sobrevivéncia, taxa de mutagdo, nimero
de individuos da populagdo, etc.) é feito de forma heuristica. Nao hd uma regra
para determina-los. Neste trabalho o que se faz é observar o resultado e modificar
os parametros na tentativa de reduzir o tempo de simulagao e melhorar a qualidade
dos resultados obtidos, que neste caso é a uniformidade e quantidade de pontos da

curva de Pareto.

Para nao demandar muito tempo de simulagdo, na configuracdo dos parametros do
GA serao utilizados: taxa de selegao de 50%, taxa de mutacao de 10% e uma popula-
¢ao inicial formada por 1000 cromossomos aleatorios. Cada cromossomo é constituido
por nove genes (varidveis). As vantagens esperadas com o uso desta técnica de busca
sao intmeras, e dentre elas é possivel citar: a velocidade de convergéncia, a precisao
numérica do pontos obtidos, a maior extensao da faixa de busca e a simplicidade

para lidar com intimeras variaveis simultaneamente.

A Fig. 3.20 mostra as fronteiras de Pareto obtidas para os casos em que 6 = 30°, 45°,
60° e 80° e para todos estes casos LFE, = 5, LFE; = 15 e NEA; = 4, NEA, = 12.
A Fig. 3.21 mostra as quatro curvas de Pareto, uma para cada angulo, em apenas

um grafico, possibilitando compara-las com as solu¢des dos métodos anteriores.

Como é possivel notar, as solugdes dominadas e nao-dominadas sao a populagao
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restante do 1ltimo loop de simulagao realizado (gerac¢ao), de um total de 50. Nota-se
claramente que as curva de Pareto encontradas possuem caracteristicas bem exclu-
sivas. Devido a aleatoriedade do processo, os pontos de solu¢ao nao seguem um grid
e o espagamento entre elas nao é uniforme e nem mesmo seguem um perfil suave,

talvez pela falta de pontos em todo espaco de solugoes.

o Ult. Pop. GA

(¢}
81 Pareto

7.9
7.8

77

tr(Rag)
tr(Rag)

76
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Figura 3.20 - Fronteiras de Pareto geradas utilizando GA. Pardmetros: 6 =
30°,45°,60°,80° com —1 < gpp < 1, LFE, = 5, LFE; = 15 e NEA, = 4,
NEA, = 12. GA configurado com: X,ate = 0,9, Xmuta = 0,1, Npop = 1000 em
loop por 50 geragoes.

3.3.6 Um breve comentarios sobre os métodos testados

Cada um dos métodos testados possui uma ou outra caracteristica que o torna van-
tajoso e outras que o depreciam. Para o algébrico, a vantagem de se ter uma equacao
para calcular G ¢é insuperavel, mas nao ¢ suficiente, como visto, para alcancar to-
das as possibilidades dado o grande ntimero de fungoes objetivo nao-lineares. Ja o
algoritmo numérico, tem um desempenho muito bom. Por varrer um grid de pontos
igualmente espacado a curva de Pareto tem uma 6tima abrangéncia das solugoes,
por mais nao-linear que sejam as fungoes custo. O problema, como ja citado, é o
custo computacional elevado, mesmo em R*, e praticamente invidvel em R?. Neste

ponto, o algoritmo genético de busca passa a ser uma ferramenta viavel que nao

85



16 T T T T T T T T T

13- ) -

tr(Ras)

11— —

Ndo uniformidade na
10— -

. / distribui¢do dos pontos
-

9 . |

.,
Y

|6AB|

Figura 3.21 - Curvas de Pareto geradas utilizando GA. Mesmas curvas da Fig. 3.20 agru-
padas em um tnico gréfico.

possui as limitagoes do método algébrico e custo menor que do numeérico.
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4 ESTUDO DE CASOS DE FUSAO DE SENSORES EM TRES DI-
MENSOES

Dados os recursos descritos no capitulo anterior, agora serao analisados os casos de

fusdo de sensores e seus efeitos na atitude resultante e no controle.
4.1 Definicao dos casos de simulagao

Primeiramente é necessario definir alguns casos plausiveis de juncao de atitudes,
com base na ordem de grandeza dos erros gerais dos STRs. Os erros LFE estao em
faixas que vao desde 1 arc-seg (SED36/SODERN) até 114 arc-seg (CT-633/BALL).
O NEA também possui faixa consideravel que vai de 3 arc-sec SED36/SODERN)
até 95 arc-seg do (A-STR/Selex Galileo). Esses melhores e piores casos devem ser
separados e analisados eixo a eixo. Por exemplo, para o SED36 o NEA de {x,y,z}
sdo respectivamente {3,3,15}, ou seja, Z/XY estdo na razao de 5x. Para este mesmo
STR, o LEF de {x,y,z} sdo respectivamente {12,12,70}, numa razao Z/XY de =~ 6x.
Por depender basicamente da abertura do campo de visada dos sensores, tipicamente
20° nos sensores considerados, este fator de degradacao da precisao se mostrou da
mesma ordem em todos eles, Alguns cendrios possiveis estdao sumarizados na Tab.
4.1, com a ressalva de que os valores apresentados de NEA e LFE foram obtidos de
folhetos de fabricantes apenas com o intuito de prover valores tipicos realistas para
os testes e nao pretendem ter funcao comparativa entre o desempenho dos diferentes
sensores, o que a rigor depende de condi¢oes de voo tais como faixa de temperatura

de operacao, faixa de velocidade angular do satélite e regiao do céu observada.
4.1.1 Configuragao das Simulagoes

Em todas as simulagoes serao consideradas trés possibilidades de angulo: 30°, 60° e
90°. O angulo de 90° é o ideal, mas nao se pode descartar a possibilidade de utilizar
sensores em uma angulacgao qualquer devido a eventuais limitacdes do posiciona-
mento dos STRs ou em casos em que se deseje evitar (ou buscar) certas regioes
celestes. Além disto a simulagdo em angulos diversos visa avaliar a possibilidade
de existir alguma vantagem nao trivial para alguma angulagao em algum dos casos

analisados.

Os casos de 1A a 1C buscam avaliar o efeito da variacdo do NEA explorando casos
de pares de sensores idénticos com NEA inferior, de mesma ordem e superior ao
LFE. Para isto utilizam-se os sensores SED26, CT-633 e HIALL, sendo este tltimo,

um sensor ficticio. Os casos de 2A a 2C buscam avaliar o efeito da variacao do LFE
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Tabela 4.1 - Lista dos casos estipulados para simulacao.

LFEA x LFEgB NEA, x NEAgp

Caso! | Tipo de Teste? Sensores
[arc-seg] [arc-seg] 30

LFE, = [12 12 70] | NEAA = [3 3 15]

1A | 1 LFE ey NEA | SED26 x SED26 | pp® ~ 0o 1570t | NEAS — (33 15]

1B | ft LFE e § NEA | CT-633 x CT-633 | 1 pp 119 19 114] | NEAg = [10.5 10.5 70]

[
LFE, = [12 12 114] | NEA, = [10,5 10,5 70]
[

3B D. Simétrico CT-633 x MLFE

1C | f LFE e f NEA | HIALL x HIALL Iﬂggg _ Hg ig 38} Eg?g _ [38 gg ig(o)]]
2A | {1 LFEe || NEA | SED26 x SED26 Eggg _ H; g ;8} Egﬁg _ E’ 3?: g
2B | { LFEe || NEA | MLEF x MLEF Eggg _ S g g]] Egig _ E;’ ;’ g
2C | L LFEe | NEA | SED36 x SED36 Eggg _ H i g]] Egﬁg : E’ g g
3A | D. Assimétrico | SED26 x A-STR Iﬂggg _ {1271225]70 Egﬁg _ g g ?g’%
LFE, = [12 12 114] | NEA, = [10,5 10,5 70]
[

LFEg = [3 3 15] NEAg = [3 3 15]

!Para cada caso serdo simulados Angulos de 30°, 60° e 90°.
24 significa alto, || significa baizo e { significa médio

explorando casos de pares de sensores idénticos com LFE superior, de mesma ordem
e inferior ao NEA. Nestes casos utilizam-se os sensores SED26 (igual ao caso 1A),
SED36 e MLFE, sendo este ultimo também um sensor ficticio. Por fim, os casos 3A
e 3B visam avaliar assimetria dos sensores. O caso 3A explora a assimetria no tipo
predominante de erros, que ocorre quando o NEA prevalece em um dos sensores
enquanto que o LFE é maior no outro. J4 o caso 3B explora a assimetria de precisao
entre os dois sensores, quando cada um deles apresenta LFE e NEA da mesma

ordem, mas um dos sensores é mais preciso que o outro.

Para os casos a seguir serao utilizados dois métodos de busca da curva de Pareto,
ambos numéricos. Um deles é um GA, igual ao utilizado para o caso 2D, e o outro,
Método de Experimentacao Estatistica (MEE). Quando utilizado o GA, as simu-
lagoes serdo feitas com uma populacdo inicial aleatéria de 10000 elementos (cada
elemento é um vetor de nove valores reais). A taxa de permanéncia é de 50% e a de
mutacao de 10%. O método de selecao para reproducao serd por torneio, onde dois
individuos serdo sorteados e caso sejam do mesmo rank a classificacao sera dada

pelo parametro cd — crowding distance — dado pela Eq. 4.1:

Zk(xi-i-l,k) - Zk(xi—l,k)

max __ ,min

2 2L

cdr(Xik) = (4.1)
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Para cada funcao objetivo k, haverda um cd; ;. O cd total do i-ésimo elemento é a

soma do cd para todas fungoes objetivo:

cd(x;) = cdy (%) (4.2)

k
O loop de busca serd efetuado por 40 geragoes.

E importante ressaltar que métodos numéricos de modo geral ndo garantem encon-
trar todas solugoes plenamente 6timas, mas sim as melhores encontradas no processo
de busca da fronteira de Pareto. Esta limitagao ¢ particularmente agravada por se
tratarem de algoritmos numéricos de otimizacao concebidos para encontrar solugoes
para problemas com critérios de otimizagao mono-objetivos e que, portanto requerem
alguma adaptacao para aplicacoes multi-objetivos. A vantagem no caso especifico
do GA esta no tempo de processamento, o que possibilita buscar tais solu¢des com

certa rapidez, mesmo quando a busca se dd em um dominio de nove variaveis reais.
4.1.2 Casos com diferentes NEAs (1A a 1C)

A Fig. 4.1, 4.2 e 4.3 ilustram as curvas de Pareto para os Caso 1A a 1C para cada um
dos angulos de 30°, 60°, 90°. Cada figura também traz um compéndio com todas as
curvas. Com ja mencionado as curvas foram buscadas com dois algoritmos distintos
o MEE e o GA. Ambos conseguiram encontrar as curvas de Pareto, mas é possivel
notar que o MEE foi um pouco mais eficiente nos extremos. Nas Fig. 4.2 e 4.3 fica
mais evidente o quanto o MEE foi mais efetivo, principalmente em angulos maiores.
Uma explicacao pra isto é a convergéncia do GA que infelizmente pode migrar para

pontos muito préximos, mesmo com o uso do cd.

O objetivo para estes casos é comparar sensores de LFE alto, mas com NEA cres-
centes. O que se observa ¢ que a faixa do LFE para os mesmos angulos mantém-se
praticamente constante. Apenas uma alteracdo na faixa de variacdo do NEA é ob-
servada. Outra caracteristica é a reducao da faixa de excursao tanto do NEA quanto

do LFE a medida que o angulo entre sensores vai aumentando.
4.1.3 Casos com diferentes LFEs (2A a 2C)

O objetivo nestes casos é avaliar o que ocorre quando sensores de baixo NEA e LFE
decrescentes sao fundidos. O resultado foi semelhante ao caso anterior, mas neste

caso foi o NEA que manteve-se baixo e o LFE teve sua faixa de variagao ampliada na
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Figura 4.1 - Curvas de Pareto para o Caso 1A: SED26 x SED26, para os trés

Utilizado MEE e GA.

32f

30

NEARs

28

Rand. GA
Pareto GA
Pareto MEE

27

26k

shl+o e

50 52

17.41 . .
17.2f .
17h
< 16.8 3
g i, e
2 166 m A ) . I - .
16.4
16.2
16
15.8

r r

L

c r 1
22 225 23.5

LFEag

c 1
20.5 21 21.5 23

24

v
24.5

NEAps

NEAss

NEAss

NEAxg

5.6F T
55
5.4
5.3F
5.2
5.1 4
sk J
49k ¢ c c c c c c c
26 27 28 29 30 31 32 33 34
LFEag
9 - - T T T T T
* GA30
gl MEE 30° J
* GA60
4L MEE 60 ]
° GA9
ol MEE 90 i
sk e |
o
4 : : : : : : :
20 25 30 35 40 45 50 55 60
LFEng
angulos.
0 =60°
- .
19.5F . . e T
L ° . . . .
19+ o
N
. °®
18.5f A
18 B
1750 r r r r r r r r 7
26 27 28 29 30 31 32 33 34
LFEng
32
30} * GA30 |
MEE 30°
28+ B A
* GA60
26 MEE 60" 1
24l ° GA90 A
MEE 90"
22t B
201 B
18- e |
16 e r r r r r r r
20 25 30 35 40 45 50 55 60 65
LFEas

Figura 4.2 - Curvas de Pareto para o Caso 1B: CT-633 x CT-633, para os trés angulos.

Utilizado MEE e GA.



0 =30° 0 =60°
32F T T T T ™ T T e T w T T T T T o« - T T T T T
. . L o ]
LS AR fe 19.5 . . e .
nk v P ." . .« . P . . . . .
. * - o o o » .
“ 2 19+ o
30+ o J
=z 29- 1 = 185f B
.
28} .
*  Rand. GA .o 8 1
27 O Ppareto GA 4
+  Pareto MEE
6h . . . 1751 . . . . . . . 1
46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 26 27 28 29 30 31 3R 33 34
LFEag LFEas
0 =90°
v - - : - v - : - - 32 - - - - - : : :
17.4F . . . 1 B
. 20k * GA30 i
2y L ’ MEE 30°
17F . 4 28~ . o 1
* . . GA 60 .o
-] . L «©
2 16.81 ] . . 2 264 MEE B
S b e S ”
2 1661 S e 1 L ot GA 90 i
16.41 4 MEE 90°
22 B
16.21 1
20 B
16 1
18 — B
15.8 1
r r r r r r r r r r 16 el r r r r r r r
20 205 21 215 22 225 23 235 24 245 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65
LFEag LFEas

Figura 4.3 - Curvas de Pareto para o Caso 1C: HINEA x HINEA, para os trés dngulos.
Utilizado MEE e GA.

medida que o LFE de um sensores era aumentado. As Fig. 4.1 (o caso 1A ¢ idéntico

ao caso 2A), 4.4 e 4.5 apresentam as curvas para estes casos.
4.1.4 Casos com diferengas assimétricas nos erros NEA e LFE (3A e 3B)

Os casos 3A e 3B visam confrontar duas situacoes atipicas. A primeira coisa a se
notar que os algoritmos de busca da curva de Pareto, tanto o MEE quanto o GA
foram limitados, mas complementares. Cada algoritmo foi melhor em um extremo da
curva. No caso do GA é importante ressaltar que trata-se de um algoritmo numérico
que depende de ajustes heuristicos. Para cada angulo de cada caso seria necessario
sintonizar o GA para uma melhor performance. Como o objetivo de levantar a faixa
de variagdo de cada objetivo foi atingido com o MEE nos casos em que o GA nao
teve éxito, esta sintonia nao foi colocada como prioridade. No caso 3A isto ficou

muito evidente, como pode-se ver na Fig. 4.6.
4.1.5 Sumarizacao e analise dos casos simulados

As simulacoes dos casos acima fornecem algumas informacoes importantes sobre o
comportamento do LFE e do NEA apés a juncao dos dados. A Tabela 4.2 a seguir,

resume para cada caso e angulo as excursdes de NEA e LFE em segundos de arco e
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percentual.

Tabela 4.2 - Sumarizagao dos resultados das simulagoes de 1A a 3B (sem efeito de giros)

Casos Sensores 30° 60° 90°

A LFE A NEA A LFE A NEA A LFE A NEA
1A SED26 x SED26 53 + 8% 8 + 9% 30 £ 9% 5+ 2% 22 + 5% 5+ 1%
1B CT-633 x CT-633 | 56 + 14% | 29 + 6% 30+£10% | 19+ 1% | 22 £ 5% 17+ 1%
1C HIALL x HIALL | 53 £ 8% 56 £+ 5% 29 + 6% 35+ 1% | 22 + 3% 32 £ 0%
2A SED26 x SED26 53 + 8% 8 + 9% 30 + 9% 54 2% 22 + 5% 54+ 1%
2B MLEF x MLEF 13 £ 5% 8 + 9% T+ 7% 5+ 2% 6 + 4% 54+ 1%
2C SED36 x SED36 4+ 9% 8 + 9% 2 + 9% 54 2% 2+ 5% 54+ 1%
3A SED26 x A-STR | 43 £36% | 53 £ 77% | 30 =2 25% | 10 £ 8% | 23 £24% | 9 £ 7%
3B CT-633 x MLFE | 20 &+ 16% | 14 + 9% 17 £ 3% 10 £ 0% | 14 &+ 1% 10 £ 2%

4.1.5.1 Mapeamento dos conflitos

Observando a Tab. 4.2 pode-se concluir que:

a) O conflito tende a se agravar com a redugao do dngulo entre sensores;

b) O conflito foi mais notavel no caso de dois sensores com assimetria quanto

ao tipo de erro predominante, mesmo quando ortogonais;

c¢) O conflito foi desprezivel no caso de dois sensores com assimetria, quanto

ao nivel de precisao, a menos quando suas diregoes estavam muito pouco

separadas;

d) O conflito foi moderado quando o par é de sensores idénticos e tende a se

atenuar para sensores com NEA elevados.

Caso a variagdo percentual seja muito pequena, pode-se concluir que os erros LFE

e NEA pouco serao afetados com a escolha de um ganho ou outro. Nestes casos o

ganho que produz o minimo NEA seria recomendado por ser obtido analiticamente e

nao provocar aumento significativo no LFE. Quando a variagao percentual é grande,

vale a pena analisar com mais profundidade e escolher um ganho adequado a LFE

e NEA simultaneamente. Antes, é necessario lembrar que o NEA podera ainda ser

atenuado devido a malha de estimacao de atitude fazendo uso de um filtro estimador

(EFK, por exemplo). J4 o LFE nao conta com este artificio e seu valor vai afetar

diretamente a precisao do controle.
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4.1.6 Casos 1A a 3A com giros ASTRIX-120

Para obter uma curva de Pareto que ja considere o efeito dos girémetros a fungao
custo do NEA deve ser modificada seguindo o equacionamento visto na Se¢ao 2.6.3.
A funcao custo da Eq. 3.26 nao podera calcular o trago diretamente. Primeiro sera
necessario aplicar as Eq. 2.46 a 2.49 para depois calcular o trago. A funcao como

mostrado na 3.26 ¢ repetida a seguir por conveniéncia:

Fy(G) = tr(Rag)= tr{GA QR ATGTHI - G)A QsREQ5AN (I - G)'}

(4.3)
A nova F35 que considera o efeito dos girometros no EFK sera:
3
Fy(G,Q,At) =) _ fieig;(Rap) (4.4)
i=1

ou seja, cada termo da diagonal de Rap ¢é atenuado pelo fator f; antes de adiciona-
los. Dado este novo custo Fy, as simulacoes dos casos de 1A a 3B podem ser refeitas
e, devido a qualidade dos giros, com certeza as faixas de variagao do NEA em todos

0s casos irado diminuir.

A Tab. 4.3 sumariza os resultados de geragoes da curva de Pareto para os Casos 1A
a 3B considerando a existéncia de EFK, com tempo de integragao (igual ao intervalo

de amostragem) At = 1 e com girbmetros de alto desempenho ASTRIX-120 (Q =

0,01 °/v/h).

Tabela 4.3 - Resumo dos resultados de simulagdo dos casos 1A a 3B considerando efeito
do EKF e de giros ASTRIX

Casos Sensores 30° 60° 920°

AST. A LFE A NEA A LFE A NEA A LFE A NEA
1A SED26 x SED26 53 + 8% 1+ 4% 30 £ 9% 1+1% 23 + 3% 1+ 0%
1B CT-633 x CT-633 | 56 &+ 14% | 2 + 2% 30 + 9% 2+ 1% 23 + 2% 14+ 0%
1C HIALL x HIALL | 53 &£ 8% 2 4+ 2% 29 + 5% 2+ 0% 22 + 2% 2 4+ 0%
2A SED26 x SED26 53 + 8% 1+ 4% 30 + 9% 1+1% 23 + 3% 14+ 0%
2B MLEF x MLEF 13 £ 5% 1+ 3% 7T+ 7% 1+1% 6 + 3% 1+ 0%
2C SED36 x SED36 4 4+ 9% 1+ 3% 3+ 9% 1+1% 2+ 5% 1+ 2%
3A SED26 x A-STR | 43 £37% | 2 £38% | 28 £26% | 1 £11% | 19 £ 18% | 1 &+ 9%
3B CT-633 x MLFE | 18 £10% | 1 + 3% 17 £ 5% 14+ 3% 16 + 5% 1+2%
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As colunas referentes ao NEA em todos os angulos foram achatadas de dezenas para
unidades de segundo de arco. Para o angulo de 90° as variacoes sdo praticamente
nulas. Os LFEs sdo praticamente iguais aos da Tab. 4.2 e as diferencas existentes

sao devido a caracteristicas estatisticas do préprio GA.

Nos casos de 1A a 3B com giros ASTRIX, duas situacgoes sao passiveis de destaque:
o caso 1A que é o que mais se assemelha ao caso da PMM, e caso 3A que é o
de maior variagao percentual, inclusive no NEA, que embora seja pequeno possui

grande excursao. Estes casos sao ilustrados a seguir nas Figuras 4.8 e 4.9.
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Figura 4.8 - Curvas de Pareto para o Caso 1A com giro ASTRIX: SED26 x SED26, para
os trés angulos. Busca por GA.
4.1.7 Simulagao dos Caso 1A a 3B considerando efeito de giros MEMS

A Tab. 4.4 sumariza os resultados das geracoes da curva de Pareto para os Casos
1A a 3B considerando a existéncia de EFK com girometros MEMS de desempenho

médio-baixo.

Os caso 1A e 3A sao mostrados nas Fig. 4.10 e 4.11.
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Figura 4.9 - Curvas de Pareto para o Caso 3A com giro ASTRIX: SED26 x A-STR, para

os trés angulos. Busca por GA.
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Tabela 4.4 - Resumo dos resultados de simulagdo dos casos 1A a 3B considerando efeito
do EKF e de giros MEMS.

Casos S 30° 60° 90°
MEMS ensores ALFE | ANEA | ALFE | ANEA | ALFE | A NEA
1A SED26 x SED26 53 + 8% 7+ 6% 30 £ 9% 5+ 1% 22 + 4% 5+ 2%
1B CT-633 x CT-633 | 57 £ 15% | 16 + 3% 31 +£ 9% 13 +£ 0% | 22 + 2% 12 + 0%
1C HIALL x HIALL 53 + 8% 23 + 2% 29 + 4% 19 £ 0% | 22 £ 0% 19 + 2%
2A SED26 x SED26 53 + 8% 7+ 6% 30 £ 9% 5+ 1% 22 £+ 4% 5+ 2%
2B MLEF x MLEF 13 +£ 5% 7T+ 6% 7T+ ™% 5+ 1% 6 + 3% 4+ 0%
2C SED36 x SED36 4 4+ 9% 7+ 6% 3+ 10% 5+ 1% 2+ 4% 4+ 0%
3A SED26 x A-STR 44 +29% | 15 £40% | 27 £ 20% | 9 £ 14% | 19 £ 14% | 9 +£ 13%
3B CT-633 x MLFE 19 £ 14% | 10 £ 5% 17 £ 8% 9+ 1% 15 + 4% 8+ 0%
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Figura 4.11 - Curvas de Pareto para o Caso 3A com giro MEMS: SED26 x A-STR, para
os trés angulos. Busca por GA.

4.2 Conflitos no controlador

As curvas de Pareto encontradas em todos os casos estudados apresentam solugoes

de mesma otimalidade para o problema da juncao dos dados de dois STRs. Estas

curvas estao parametrizadas por um conjunto de ganhos Gsy3. Cada ponto sobre a

curva de Pareto implica em um par (LFEsg, NEAAg) que causardo efeitos diretos

na precisao da determinagao e do controle da atitude.

Para dar seguimento ao mapeamento é necessario avaliar agora qual impacto de
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cada um dos pontos da curva de Pareto na precisao final do controlador. Voltando
a Secao 2.7.3, nas Eq. 2.70 e 2.71, as variancias do angulo e da deriva do angulo sao
dependentes da densidade de ruido total g,, que por sua vez é fungao de trés outras

variancias, sendo uma delas a variancia do NEA.

As Eq. 2.70 e 2.71 sao repetidas aqui por conveniéncia, primeiramente a variancia

angular:

Qu, 1 + 2€wn/wnyq
Voy = 4.5
o 4éwd (14 w2 /w2, + 28w [Wnyq) (4.5)
e, em seguida, a variancia da velocidade angular:
Qu 1
Vi — 4.6
9 dew, (1+ w2/wnyq + 2€wn [ Wnyq) (4.6)
com a densidade ¢, dada por:
= wie + 4 + B (4.7)
—— ——— \]/

devido ao NEA  devido ao giro devido a roda

Relembrando que w, ¢ a frequéncia do controle, wy,, ¢ metade da frequéncia de

amostragem do controle.

Os objetivos, levando em conta também os efeitos do controle, agora serdo trés: Z;
sera Erro Angular, ou Erro de Apontamento, Z, a deriva do apontamento e Z3 sera

a precisao final na determinacao de atitude.
Todos estes objetivos estao na forma de custo e seus valores utépicos sdo zero.

A funcao Z3 do Erro final na atitude, é definida simplesmente como a soma do erro

tendencioso e aleatorio:

Z3 = NEAxp + LFEag (4.8)

A funcdo Z, da Deriva é definida como a raiz da varidncia da Eq. 4.9:
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Zo = (V)" (4.9)

Por fim, Z;, que é o Erro Angular é dado pela composicao do desvio padrao angular

com outros dois erros: o LFE e erro causado pelas perturbacoes Np:

N,
7y = (Vgo)* + LFEap + IT?? (4.10)

A Fig. 4.12 ilustra como seré feita este mapeamento das fungoes custo Fy, F» para
as fungoes custo 71, Z; e Z3. Cada ponto da curva de Pareto de F} x F; possibilita

criar uma curva parametrizada por w,.

Sobre a faixa de excursdo de w,: E importante ressaltar que frequéncias naturais
acima da frequéncia de Nyquist nao fazem sentido, pois o sistema nao observa tais
frequéncias. Da mesma forma frequéncias abaixo da frequéncia orbital, algo em
torno 1/6000 s, ou 2E-4 Hz, ndo sdo realistas por implicar em tempo de resposta
muito elevado. Adicionalmente, a analise ora descrita se concentra nos requisitos
da missao para ilustrar a metodologia proposta a bem da clareza na visualizagao
e interpretacao dos resultados. Nao obstante, quaisquer outros fatores que possam
existir numa aplicagao pratica atrelados a escolha de w, poderiam ser, em principio,
igualmente incorporados, quer na forma de limites especificados quer como objetivos
adicionais. Por exemplo, o projeto do controlador deve garantir a robustez do sistema
por meio da imposicao de margem de fase e margem de ganho suficientes na presenca

de perturbacoes tais como as devidas a flexibilidade dos painéis solares.

Na sequéncia, as curvas de Pareto encontradas para os casos 1A e 3A pés-EFK com
giros ASTRIX-120 terao seus pontos utilizados para calcular os custos Z; e Z5 e
seus efeitos analisados no loop de controle. Posteriormente, também sera incluido o

terceiro objetivo a anélise.
4.2.1 Erro angular e Deriva: Caso 3A pés-EFK com giros ASTRIX

Com é possivel observar na Tab. 4.3 o caso 3A foi o que apresentou as maiores

variagoes, e portanto, um dos preferiveis para estudo em um primeiro momento.

A Fig. 4.13 apresenta graficos do Caso 3A 30°, onde a contribui¢do de cada termo
da Eq. 4.7 é avaliado na composi¢do da deriva (objetivo Z3), e também do erro

angular (objetivo Z). Vale ressaltar que as contribui¢oes do ruido de torque da
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Figura 4.12 - Ilustracdo de como é feito o mapeamento das fungoes custo Iy, F» para as
fungbes custo Z1, Zy e Zs.

roda de reacao, o ruido do giro e o ruido da roda reagdo nao dependem da curva de
Pareto LFEAg x NEA g, somente de w,, e £. Ja as curvas da varidncia do angulo
e da varidncia da velocidade (deriva) dependem, além de w,, também dos pontos
extraidos da curva de Pareto do caso em questao, portanto, formam um conjunto

de curvas adensadas.

Nestes graficos considera-se { = 1, ¢, = 2Q/(Atwyy,) com Q = 0,01°/vh, g9 =
2(NEAAB)? /Wiyqs gn = (75 x 10742/ (6wny,), I = 250 kg.m? e wp,, = fs/2 = 0,5 Hz

Nas Fig. 4.14 e 4.15 apresentam-se os dados do caso 3A para os angulos de 60° e

90° respectivamente.

As regides da curva total onde o Erro Angular diminui enquanto a Deriva aumenta
é claramente uma regiao de conflito. A faixa de w, para qual este conflito ocorre

para os trés angulos é de 107% a 10~* Hz aproximadamente.

Para compreender melhor esta regiao de conflito é melhor uma plotagem parametri-
zada por w, do Erro de Angular (ou de apontamento) versus Deriva, para cada um
dos angulos deste caso. Outros fatores a se marcar neste plote sdo os requisitos do
controle para apontamento e deriva. A titulo de ilustragao, serao utilizados como re-

quisitos os valores especificados para a Plataforma Multi Missao projetada no INPE.
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Figura 4.15 - Curvas da contribui¢do de cada fonte de ruido para totalizacdo do erro an-
gular e da deriva. Grafico parametrizado com dados da curva de Pareto do
Caso 3A/90°: giro ASTRIX + SED26 x A-STR.

Os requisitos sdo: Erro de Apontamento menor que 0,05° (ou 180”); Deriva menor
que 0,001°/s (ou 3,6”/s ). A Fig. 4.16 apresenta estes graficos com todas estas in-
formagoes para os angulos de 30° e 90° do Caso 3A. Embora estas curvas exibam
de certa forma um conflito, a mesma nao é uma curva de Pareto por claramente

apresentar valores dominados.

Observando a Fig. 4.16 para # = 90° nota-se que uma das curvas é a minima na
regiao de conflito da Deriva (funcdo Z;) x Erro Angular (fun¢do Z;), e portanto,
nao ha um conflito com a funcao Z3. Caso as curvas ser cruzassem, como nas ex-
tremidades de curva para os grafico de § = 30°, haveria entao conflito generalizado
entre as trés fungoes. Entretanto, nota-se que quando isto ocorre, a frequéncia w, ja

estd acima do limite superior, e as fungoes Z; e Z, ja nao estao em conflito.
4.2.2 Erro angular e Deriva: Caso 3A p6s-EFK com giros MEMS

As Fig. 4.17, 4.18 e 4.19 apresentam a contribui¢ao de cada tipo de ruido para for-
macao dos erros de Apontamento e Deriva em angulos de 30°, 60° e 90° no Caso 3A
pos-EKF giros MEMS. A Fig. 4.20 mostra os graficos de Erro de Apontamento ver-

sus Deriva parametrizados por w, e pelos pontos de Pareto de LFE g x NEAAg. Sao
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Figura 4.16 - Analise do conflito de Erro Angular versus Deriva plotados a partir de dados
da curva de Pareto do Caso 3A 4+ ASTRIX-120 para 30°e 90°. Frequéncia
wp, de 1076 a 102. O limite superior da frequéncia natural é Wnyq = 0,5 Hz.

plotados também os limites dados os requisitos de apontamento, deriva e frequéncia

Wy, maxima.

Na Fig. 4.20, tanto para 6 = 30° quanto para 6 = 60°, ocorre conflito generalizado
entre as trés fungoes custo 71, Zs e Z3. Entretanto, nota-se que a frequéncia para
qual as curvas se cruzam estd bem acima da frequéncia de projeto, nao fazendo
parte do universo de solugoes viaveis. Embora nao seja viavel, este caso ilustra uma

ocasiao onde poderia ter ocorrido o conflito generalizado.
4.2.3 Erro angular e Deriva: Caso 1A pés-EFK com giros ASTRIX

O caso 1A pos-EFK, apresenta pouca variagdo e pequenos erros. Entretanto pelo
fato de ser o caso de maior semelhanca com a PMM, ele também sera analisado no

controle.

Aplicando as curvas de Pareto da Fig. 4.8, as componentes do Erro de Apontamento
e Deriva encontrados a partir da varredura de w,, sao apresentados na Figuras 4.21,
4.22 e 4.23. As curvas parametrizadas por w, deste mesmo caso para os angulos de
30° e 90° sao mostradas na Fig. 4.24.
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Figura 4.23 - Curvas da contribui¢do de cada fonte de ruido para totalizacao do erro an-

gular e da deriva. Grafico parametrizado com dados da curva de Pareto do
Caso 1A/90°: giro ASTRIX + SED26 x SED26.
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Figura 4.24 - Analise do conflito de Erro Angular versus Deriva plotados a partir de dados

da curva de Pareto do Caso 1A + ASTRIX-120 para 30° 90°. Frequéncia
wp, de 1076 a 102. O limite superior da frequéncia natural é Wnyq = 0,5 Hz.
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4.2.4 Erro angular e Deriva: Caso 1A p6s-EKF com giros MEMS

As Fig. 4.25, 4.26 e 4.27 apresentam a contribuicao de cada tipo de ruido para for-
magao dos erros de Apontamento e Deriva em angulos de 30°, 60°e 90° no o Caso 1A
pos-EKF giros MEMS. A Fig. 4.28 mostra os graficos de Erro de Apontamento ver-
sus Deriva parametrizados por w, e pelos pontos de Pareto de LFE g x NEAAg. Sao
plotados também os limites dados os requisitos de apontamento, deriva e frequéncia

W, maxima.
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Figura 4.25 - Curvas da contribuicdo de cada fonte de ruido para totalizacdo do erro an-
gular e da deriva. Grafico parametrizado com dados da curva de Pareto do
Caso 1A/30°: giro MEMS + SED26 x SED26.

4.2.5 Inclusao do Objetivo 73

Para incluir o objetivo Z3 seria necessario fazer um grafico em trés dimensodes, o que

dificulta visualizacdo dos minimos de cada fun¢do simultaneamente.

Ainda, deve-se notar que os gerentes em geral nao estao habituados a interpretagao
de dados de analistas especialistas em suas areas. Por este motivo os engenheiros
e técnicos experientes devem fazer um esforco para apresentar solugoes viaveis de
forma clara e objetiva, evitando congestionar o raciocinio do gerente de forma des-

necessaria.
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Figura 4.27 - Curvas da contribuicdo de cada fonte de ruido para totalizacdo do erro an-

gular e da deriva. Grafico parametrizado com dados da curva de Pareto do
Caso 3A/90°: giro MEMS + SED26 x SED26.
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Figura 4.28 - Anadlise do conflito de Erro Angular versus Deriva plotados a partir de dados
da curva de Pareto do Caso 1A + giro MEMS para 30° 90°. Frequéncia wy,
de 1076 a 10%. O limite superior da frequéncia natural é Wnyq = 0,5 Hz.

Se as plotagens de superficies de Pareto em trés dimensoes ja sdo limitadas em ter-
mos de visualiza¢ao, para mais que trés dimensoes ficam praticamente inviaveis do
ponto de vista praticos, embora seja possivel adicionar cores e formas que auxiliem
mais o decision-marker que uma tabela de nimeros. Schilling et al. (1983) propds
uma forma de visualizar multiplos objetivos de forma clara mantendo duas dimen-
soes. A Fig 4.29 ilustra as informacoes que este tipo de grafico é capaz de informar.
A primeira informacao a se notar é que se plota um eixo para cada variavel. Caso
as variaveis encontrem-se normalizadas na forma das Eq. 3.9, todos os eixos estarao
entre zero e um, lembrando um tipo de gréafico de logica fuzzy. Cada objetivo possui
um vetor que produz um minimo (o ponto 6timo) em cada uma das variaveis. Estes
vetores sao plotados em tracos mais fortes, em cores diversas, uma para cada ob-
jetivo, para evidenciar que trata-se de um minimo. Pode-se analisar a concorréncia
entre os objetivos verificando se as retas formadas por estes vetores se cruzam pelo
menos uma vez quando plotadas do primeiro ao ultimo eixo objetivo. Caso elas nao
se cruzem pelo menos uma vez, uma das curvas seria dominada e nao faria sentido
manté-la no grafico, pois nao é um ponto de Pareto. Todos os demais pontos plota-
dos que nao possuam um minimo em algum dos eixos aparecem em uma cor meio

fosca. Estas linhas ainda sao pontos de Pareto justamente por nao serem dominados
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em todos os eixos simultaneamente, ou seja, se cruzam de um objetivo ao outro pelo

menos uma vez.

Fi A Fo A Fs A FiA
\\
\\
| R
FOC) L oe” =

. N
min {F1} T min {Fa}

Figura 4.29 - Ilustragdo de um grafico de Schilling para quatro objetivos, apontando os
elementos principais.

As curvas tracejadas indicam o vetor solucdo compromisso. A tracejada maior é
vetor ideal, ou seja, o calculado pela Eq. 3.23. A tracejada menor é o vetor possivel,
ou seja, aquele vetor cuja distancia ao baricentro é minima, de acordo com a Eq.
3.24.

4.2.6 Os casos 3A e 1A avaliados com trés objetivos

Dados os recursos do grafico de Schilling os casos 3A e 1A podem ser avaliados
em termos dos trés objetivos simultaneamente, e aplicando o CMP, pode-se chegar
a uma Unica solugcdo compromisso entre os objetivos. Entretanto, antes, é preciso

definir como sera feita a normalizacao dos dados.

Como mostrado na Secao 3.1.3 nas Eq. 3.5 a 3.9, a normalizacao pode ser feita
de diversas formas, mas ao observar as Fig. 4.16 e 4.24, nota-se que a curva ficou
apresentavel justamente pelos eixos estarem em uma escala log x log. Desta forma,

a Eq. 3.9, foi modificada para:

lOg Z’L - lOg Zi,min

norm __

_ 4.11
! 108; Z'i,max - IOg Zi,min ( )
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De fato, no caso em analise, o log dos erros tanto de apontamento, deriva ou deter-
minacao de atitude representa melhor os objetivos pois claramente a reducao de 1
minuto de arco no erro de apontamento, por exemplo, é significativa se o erro é da
ordem de poucos minutos de arco mas ¢ totalmente irrelevante se o erro é da ordem
de graus. Isto mostra que nao é o valor absoluto e sim o relativo que importa, com

o que a funcao log é mais compativel.

Como citado anteriormente, a vantagem do graficos de Schilling é justamente pos-
sibilitar uma facil detec¢ao da concorréncia, principalmente em casos com mais que
dois objetivos, mas se a escala dos dados fosse linear isto nao iria favorecer a vi-
sualizacao. Os objetivos Z; e Z,, principalmente, ficariam espremidos préximos ao

Z€ero.

Nota-se que utilizando a normalizacao dada pela Eq. 4.11, a distribuicao dos dados
para todos os casos fica razoavelmente homogénea em toda faixa como se pode
verificar nas Fig. 4.30, 4.31, 4.32 e 4.33 que trazem graficos de Schilling para os
casos 3A nos angulos de 30° e 90° com giros ASTRIX e MEMS, respectivamente.

Caso 3A, ASTRIX, 30°

= prioridade no apontamento
prioridade na deriva
[ o —/ 7 = — prioridade no LFE+NEA
== === baricentro
== == = soluc&o proposta

08N

[ N . N N N 5 S —— —

0.6 N T - 7z —Ssasawmaameea s -

05 SOOI, = = == & -

Custo Normalizado

04— 2 — = - - - —

0
Apontamento Deriva LFE+NEA
Objetivos

Figura 4.30 - Grafico de Schilling para objetivos Z1, Zs e Zs3, calculados a partir dos dados
do caso 3A, angulo de 30° com giros ASTRIX. Normalizagdo logaritmica
para as variaveis Z1, Zo e Z3.

E as Fig. 4.34, 4.35, 4.36 e 4.37 que trazem os casos 1A nos angulos de 30° e 90°
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Caso 3A, ASTRIX, 90
prioridade no apontamento |

0.9

0.8 \

0.

~

_

Custo Normalizado

LFE+NEA
Objetivos

Figura 4.31 - Gréfico de Schilling para objetivos Z1, Zs e Z3, calculados a partir dos dados

do caso 3A, dngulo de 90° com giros ASTRIX. Normalizagdo logaritmica
para as variaveis Z1, Zo e Z3.

Caso 3A, MEMS, 307

= prioridade no apontamento
= prioridade na deriva

0.9
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Figura 4.32 - Gréfico de Schilling para objetivos Z1, Zs e Z3, calculados a partir dos dados

do caso 3A, dngulo de 30° com giros MEMS. Normalizagao logaritmica para
as variaveis Z1, Zy e Z3.
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Caso 3A, MEMS, 90°

s prioridade no apontamento |
== prioridade na deriva
= prioridade no LFE+NEA
=== baricentro
solugdo proposta

0.9

Custo Normalizado

SINNYNY NN

LFE+NEA

0
Apontamento Deriva
Objetivos

Figura 4.33 - Grafico de Schilling para objetivos Z1, Z» e Z3, calculados a partir dos dados
do caso 3A, dngulo de 90° com giros MEMS. Normalizagao logaritmica para
as variaveis Z1, Zy e Z3.

com giros ASTRIX e MEMS, respectivamente.

Uma particularidade nestes gréaficos é que o objetivo Z3 apresenta minimo multiplo,
ou seja, existem varios pontos em Z; e Z5 para um dado Z3 minimo. Escolher qual
dos segmentos serd adotado como ponto extremo para Zs passou a ser fundamental,

pois sem este ponto nao é possivel calcular um baricentro.
O ponto extremo de Z; é calculado normalmente como:
Pi; = min(Z;)

Py = Zy(imin(Z7))

P13 = Z3(imin(Z7))

Py =[Py Py Py

onde min(.) é uma fungdo que retorna o minimo valor dentre os componentes de
um vetor, e imin(.) uma func¢ao que retorna o indice da componente minima de um

vetor. O ponto extremo de Zs:
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Caso 1A, ASTRIX, 30°

== prioridade no apontamento
== prioridade na deriva
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Figura 4.34 - Gréfico de Schilling para objetivos Z1, Zs e Z3, calculados a partir dos dados
do caso 1A, dngulo de 30° com giros ASTRIX. Normalizagdo logaritmica
para as variaveis Z1, Zo e Z3.

Caso 3A, ASTRIX, 90°

| === prioridade no apontamento
= prioridade na deriva

09 e prioridade no LFE+NEA
=== haricentro
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0
Apontamento LFE+NEA

Figura 4.35 - Grafico de Schilling para objetivos Z1, Zs e Z3, calculados a partir dos dados

do caso 1A, dngulo de 90° com giros ASTRIX. Normalizagdo logaritmica
para as variaveis Z1, Zs e Zs.
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Caso 1A, MEMS, 30

s prioridade no apontamento
s prioridade na deriva
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Figura 4.36 - Grafico de Schilling para objetivos Z1, Zs e Z3, calculados a partir dos dados
do caso 1A, dngulo de 30° com giros MEMS. Normalizagao logaritmica para
as variaveis Z1, Zy e Z3.

Caso 1A, MEMS, 90°
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Figura 4.37 - Grafico de Schilling para objetivos Z1, Zs e Z3, calculados a partir dos dados
do caso 1A, dngulo de 90° com giros MEMS. Normalizagio logaritmica para
as variaveis 7y, Zs e Z3.
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Py = Zy(imin(Z3))

Py = min(Z,)

Po3 = Z3(imin(Zs))

Py =[Py Py Poyj

Mas, a solugao para o caso de Z3 como minimos multiplos, ndo serda convencional.
A solugao adotada foi a seguinte:

P3; = {Z;(imin(Z(imin(Z3))) + mim(Z; (imin(Z3))) } /2

P3s = {Zs(imin(Z; (imin(Z3))) + mim(Z,(imin(Z3))) } /2

P33 = min(Z3)

Py = [Ps; Pz P

Assim, efetivamente, pode-se chegar ao ponto de baricentro real por:

*

P +R+P

; (4.12)

Apés calcular z* entdo busca-se dentre todos os candidatos qual apresentara a menor
distancia euclidiana com relagao ao baricentro real, encontrando entao o baricentro

possivel.

E importante ressaltar que estes calculos sao realizados na imagem e que os respec-
tivos valores do dominio, ou seja, w, e Gsy3 correspondentes é que sao propriamente

a solugao para o nosso problema que se esta avaliando.
4.2.7 Problemas com Imprecisao Numérica

Devido ao erro numérico computacional, os pontos onde ha confluéncia de varias
curvas, nao é exatamente igual para todas (hipotese considerada para selecionar
P3). Por uma diferenca numérica infima, uma das curvas apresentara menor valor,

e erroneamente, sera escolhida como a extrema naquele ponto.

A metodologia anteriormente descrita para selecionar P, P, e P3 nao esta errada,

mas nao leva em conta as pequenas diferengas numéricas.
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Para contornar este problema, o método de calcular o baricentro passa a utilizar
nao as curvas extremas, mas as curvas cuja otimizacao prioriza um critério de cada
vez. Isso foi feito aplicando uma ponderagao 1,0 para o objetivo em questao e 0,1
para os demais. Com isso ndo ocorrera mais aberragoes de levar Z3 para o maximo
apenas por uma diferenca infima casual devida a precisdo numérica, e além disso,
eliminara a necessidade de um critério adicional para o caso em que de Z3 saem
varias curvas de cada ponto. Ao ponderar Z; e Z, essa ambiguidade desaparece e

passa a existir um tnico minimo.

Desta forma P;, P, e P3 passam a ser calculados como:

1P = imin(Z; + fi,(Z2 + Z3))

P =[Z1(iP) Zs(iPy) Zs(iPy)]

iPy = imin(Zy + fi(Z1 + Z3))

Py =[Z1(iPy) Zs(iPs) Z3(iPs)]

iPy = imin(Zs + fi(Z1 + Z3))

Py =[Z1(iPs) Zs(iP3) Z3(iP3)]

onde f,, é o fator de moderagao, neste caso utiliza-se f,, = 1/10.
O baricentro, continua sendo calculado pela Eq. 4.12.

Os graficos das Fig. 4.30 até 4.37 foram feitos com base nesta técnica.
4.3 Exemplos Numéricos

A titulo de ilustracao pode-se avaliar alguns efeitos da aplicacdo do método de analise
desenvolvido neste trabalho em alguns casos praticos. Como ja dito anteriormente,
os casos 1A com giros ASTRIX e 3A, para ambos giros ASTRIX e MEMS, sao os
mais interessantes dentre todos os casos para andlise, haja visto que o caso 1A é o
que mais se assemelha com o problema da PMM e o caso 3A é o caso onde ha maior

variagao dos erros LFE e NEA resultantes em fungao do ganho escolhido.

Ainda, é importante ressaltar que varios outros critérios que nao foram levados em
conta neste trabalho, sdo considerados na escolha da frequéncia do controle, dentre
eles pode-se citar a margem de ganho e a margem de fase do sistema, bem como a

consideracao de corpo flexivel no modelo dindmico. Portanto, os exemplos numéricos
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sao apenas ilustrativos e nao conclusivos.

A razao de fazer uma ilustracdo numeérica é mostrar de alguma forma que o método
desenvolvido nesta tese realmente pode trazer vantagens se aplicado no desenvolvi-

mento de projetos de controladores.
4.3.1 Caso 1A + giros ASTRIX, 90° (PMM) — Exemplo numérico

Como ja dito, o Caso 1A com giros ASTRIX e angulo de 90° é um caso onde
pouco se ganha em relacdo a métodos convencionais, como o Método de Minimo
Quadrados (MMQ), o qual seria utilizado normalmente para unir dados de dois

sensores quaisquer.

A Tab. 4.5 apresenta os resultados calculados a partir do uso do estimador MMQ
em duas estratégias distintas do controle: minimo erro de apontamento e minima
deriva, e seus efeitos nos trés objetivos: Z3 (Erro Total de Atitude), Z; (Erro de
Apontamento) e Z, (Deriva) e também os mesmos objetivos calculados pelo Critério
da Menor Perda. Comparando o CMP com ambos os minimos, nota-se que a solugao

apresentada pelo método propoe um equilibrio.

Tabela 4.5 - Ilustragdo numérica para Caso 1A + ASTRIX-120, 90°.

Caso ]_A, 90° NEAAB LFEAB Zg Zl Z2 Wn
Minimos | apont. 6timo 2,08 23,4 | 25,5 | 22,2 | 0,197 0,5
Quadrados | deriva 6tima 2,08 23,4 | 25,5 | 146 | 0,004 | 0,000125
otimizacao multi-critérios 2,08 21,4 | 23,5 | 43 | 0,008 | 0,0005

As Fig. 4.38 e 4.39 ilustram os dados da Tab. 4.5. O ponto marcado pelo pequeno
circulo na Fig. 4.38 é o ponto de minimo NEA sg calculado pelo MMQ. Este ponto
possui um LFEap correspondente e ambos possibilitam o cdlculo das trés fungoes
objetivo Zy, Zy e Z3, como ja mostrado anteriormente. A Fig. 4.39 apresenta Z; X Z,
parametrizados pela frequéncia. Os pontos marcados mais ao extremo da curva
correspondem as marcacgoes de minimo Z; e minimo Z,. O ponto intermediario é
calculado utilizando o CMP.

4.3.2 Caso 3A + Giros MEMS, 30° — Exemplo numérico

O caso 3A com giros MEMS e angulo de 30° é o que apresentou uma grande variagao

na curva de Pareto LFE g X NEA zg, 0 que o torna um bom candidato para aplicagao
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Caso 1A - ASTRIX-120 SED26 + SED26 - Fusdo STRs
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Figura 4.38 - Curva de Pareto NEAsg X LFEAg com indicacdo do ponto minimo NEAag
pelo MMQ. Caso 1A + ASTRIX-120, 90°.
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Figura 4.39 - Caso 1A + ASTRIX-120, 90°. Curva Z; x Z, parametrizada por w,, com uso
do ponto do minimo NEAsg pelo MMQ e seu LFEAp correspondente.
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do método multi-objetivo.

A Tab. 4.6 apresenta os resultados desta analise para o MMQ e para o caso multi-
objetivo. Nota-se grande vantagem na aplicacao do método para reducao de 30% no
Erro de Apontamento (Z;) e também no Erro Total da Atitude (Z3) a um custo do
acréscimo de quase 50% a Deriva (Z;) quando comparado com o ponto de minima
deriva, mas em contrapartida um acréscimo quando comparada com o apontamento

Otimo do controle.

Tabela 4.6 - Ilustracdo numérica para Caso 3A + MEMS, 30°.

Caso 3A, 30° NEAAg | LFEAR | Z3 A Zo W,
Minimos | apont. 6timo 12,1 58,5 | 70,6 | 61,5 | 13 | 100
Quadrados | deriva 6tima 12,1 58,5 70,6 | 62,8 | 6,5 | 12,6
otimizacao multi-critérios 12,1 27,6 52,8 | 44,5 | 9,18 | 6,3

As Fig. 4.40 e 4.41 ilustram os dados da Tab. 4.6 da mesma forma que que no caso
1A. A tnica diferenca notavel esta no fato do ponto calculado pelo CPM estar fora da
curva do NEA g calculada pelo MMQ. Isto ocorre justamente pelo método multi-
objetivo buscar um equilibrio em todos os objetivos, enquanto o MMQ), favorece

apenas o NEA .
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Caso 3A - MEMS SED26 + A-STR - Fusdo STRs
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Figura 4.40 - Curva de Pareto NEAspg x LFEAp com indicagdo do ponto minimo NEAp
pelo MMQ. Caso 3A + MEMS, 30°.
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Figura 4.41 - Caso 3A + MEMS, 30°. Curva Z; X Z5 parametrizada por w, com uso ponto
do minimo NEA o5 pelo MMQ e seu LFE g correspondente e curva Zy X Zs
parametrizada por w, mas com ponto NEAsg e LFEAp calculado pelo CPM
levando em conta os trés objetivos.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho trata de questoes praticas convergentes ligadas ao projeto do controle
de atitude de satélites segundo uma abordagem integrada levando em conta aspectos
que na bibliografia pesquisada sdo tratados de forma parcial ou isoladamente. O
trabalho toma como referéncia o caso concreto da Plataforma Multi-Missao, mas

explora variantes que tornam as analises nao restritas a uma aplicagao especifica.

Durante o desenvolvimento da tese, a primeira tarefa realizada foi entender e estudar
o mecanismo de jungao do erros de dois STRs, caso idéntico ocorre no Amazonia-1
(PMM). Em seguida foi necessario estudar todo processo de aquisigdo de atitude
e controle em uma malha de controle ativa em trés eixos para que fosse possivel

identificar os elementos decisivos que afetam diretamente a precisao do apontamento.

Na etapa de determinacao de atitude, o conceito de utilizar sensores de referéncia,
tais como STRs, e unir seus dados com informacoes dindmicas de giros com objetivo
de estimar atitude com um erro menor é amplamente bem conhecido e aplicado. Os
estados de filtros, tais como o FK e derivados, incluem nao somente a atitude, mas
também outros pardmetros variaveis de comportamento Bayesiano, tais como bias
de giros ou LFE em STRs.

Quanto a etapa de controle, um controlador PD independente por eixo, atende bem
ao controle fino de atitude. A estabilidade final do apontamento fica por conta da
reducdo do ruidos em pelo menos trés pontos: (1) ruido angular proveniente dos
sensores de referéncia, que é o NEA dos STRs, (2) ruido de saida do filtro estimador
e (3) ruido dos atuadores. O erro final do apontamento fica limitado principalmente

pelo LFE dos STRs e também pelo nivel maximo de torques de perturbagao externos.

Considerando-se a existéncia da opc¢ao em reduzir mais o LFE ou NEA durante a
fusdao de um STR, com um STRg, a melhor escolha depende da qualidade dos STRs
utilizados, dos niveis de LFE e NEA que eles possuem, de quanto o filtro estimador
é capaz de reduzir o NEA e depende também dos parametros do controlador PD.
Esta questao evidencia a necessidade de estudar toda a malha levando em conta de
modo integrado as diferentes fontes de erro para identificar onde se pode melhorar

o desempenho.

O contexto multi-objetivo advém das fungdes custo encontradas que nao podem
ser plenamente otimizadas de maneira simultanea. A curva de Pareto é um recurso

visual que deixa isto bem claro: a preferéncia por uma caracteristica é sempre feita
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em detrimento de outra. Resta entao aos analistas, ou calcular e expor aos gestores
dados para que eles decidam a posteriori, ou entao, propor um método também

técnico para tomada das decisoes, tal como CMP.

Parte deste trabalho se dedicou ao estudo e aplicacao de técnicas para gerar curvas
de Pareto, dadas as fungoes custos de LFE e NEA, e apresentar os resultados em
curvas de Pareto. Das técnicas aplicadas, a que mais se sobressaiu foi o método
numérico por GA, pois é rapido, nao precisa do gradiente da funcao e permite o
uso de fungoes custo complexas e com varias variaveis no dominio. A restricao é que
nao apresenta bons resultados quando seus parametros nao estao bem ajustados, e
mesmo quando estao, nem sempre os pontos se distribuem uniformemente ao longo
da fronteira. O Método de Exploragao Estatistica (MEE) também se mostrou eficaz

e até mesmo melhor que o Algoritmo Genético (GA) em alguns casos.

As curvas de Pareto para as fungoes custo F) e F, foram apenas objetivos interme-
diarios. A partir deles, formulou-se um problema com trés fungoes custo 7y, Z e Z3
do Erro de Apontamento, Deriva e Erro Total de Determinacao de Atitude, respec-
tivamente. Com estes trés objetivos optou-se por analisa-los na forma de graficos de
Schilling, mas para uma boa distribui¢ao dos dados nos eixos objetivos, os mesmos
foram passados para escala logaritmica e normalizados para valores entre zero e um.
Os conflitos apareceram na maioria dos casos desenvolvidos, principalmente naquele
onde havia assimetria dos erros de um STR para outro e também, para angulos de
juncao mais agudos. Como solugao para o conflito optou-se pelo método do CMP
(ROCCO, 2002). Pelo fato de haver pontos multiplos de minimos no objetivo Z3 (fei-
xes de retas no mesmo no), foi proposto utilizar a média dos minimos extremos em
Z1 e Zy para selecionar um valor médio e entdao obter um ponto tnico para calculo

do baricentro, ou solugao-compromisso.

Como conclusao sobre o mapeamento, tem-se que:

a) Nao é para todos os casos de uniao de dados de sensores que analisar
curvas de Pareto ira trazer resultados significativos, mesmo que o angulo
seja agudo: quando os sensores ja sao muito bons, ou seja, LFE baixo e
NEA baixo, e ainda, utiliza-se de um filtro estimador e girdmetros de alta
qualidade, o NEA fica tao pequeno, que a curva de Pareto torna-se uma

curta reta horizontal no eixo do LFE resultante.

b) Para casos em que existe assimetria dos valores de LFE e NEA dos dois

STRs, ambos os erros sao valores medianos (entre dezenas e centenas de
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segundos de arco), vale a pena gerar e analisar os dados resultantes. Se no
filtro estimador os girdmetros forem bons, haverd uma atenuagao do NEA,

mas ainda assim, o ganho que se pode ter na precisao compensa a analise.

Especificamente, o angulo entre os sensores é um fator que aumenta consi-
deravelmente o conflito. Quanto mais agudo ele for, mais larga fica a curva
de Pareto de LFE g X NEA g, e portanto, estes angulos devem ser evi-
tados no projeto das plataformas sempre que possivel. Em aplicagoes em
que isso nao seja possivel devido a restri¢coes de projeto a técnica proposta

se mostra uma ferramenta adequada.

Quando os erros sao analisados incluindo efeitos do controle, a variavel w,
aparece no dominio dos dados juntamente com a matriz de ganhos Ggys

permitindo levar em conta realmente todas as possibilidades.

Os objetivos de apontamento e deriva possuem aspectos inerentemente
conflitantes devido ao efeito distinto que a frequéncia natural exerce sobre
eles. Na deriva o ruido da roda é predominante nas frequéncias naturais
muito pequenas, o ruido do sensor de atitude nas altas frequéncias, e o ruido
do giro nas frequéncias intermediarias. J& no erro de apontamento essa
relacdo se mantém mas com o acréscimo de dois fatores que nao influenciam
a deriva: torques ambientais e erros de baixa frequéncia, sendo os primeiros
predominantes a frequéncias extremamente baixas e o ultimo constante
para todas as frequéncias. O conflito ocorre na faixa de frequéncias em que

o efeito predominante num dos objetivos ¢ crescente e no outro decrescente.

Giros com precisao pobre em comparacao aos demais elementos do sis-
tema favorecem o surgimento do conflito por causarem efeitos crescentes
com a frequéncia na deriva e decrescentes com a frequéncia no erro de

apontamento.

Sistemas de controle de atitude com Rodas de Reacdo com precisao pobre
em comparagao a seus demais elementos bloqueiam a presenca de confli-
tos por apresentarem erros de apontamento e deriva predominantemente

decrescentes com a frequéncia natural do controle.

Da mesma forma sistemas com sensores de atitude com precisdo pobre em
comparagao a seus demais elementos apresentam erros de apontamento e
deriva predominantemente crescentes com a frequéncia natural de controle,

evitando assim a presenca de conflito entre objetivos.
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i)

Apresentar claramente os conflitos em um projeto, pode gerar mais confli-
tos (até mesmo entre os projetistas) caso nao haja uma regra técnica para
medid-los. Neste quesito o CMP ¢ essencial justamente como ferramenta

objetiva de decisao.

Sugere-se remover os pontos de Pareto que nao atendam a todos os requi-
sitos antes do calculo do baricentro de modo a evitar solugoes inviaveis.
Neste caso a solugao de compromisso atenderd aos requisitos com margens

distribuidas de forma racional e equilibrada.

Idealmente, a presenca de conflitos nos objetivos deve ser evitada por reduzir a

eficiéncia na utilizacao dos recursos do sistema caracterizados pelos parametros de

desempenho dos sensores e atuadores, disputados por cada um dos objetivos con-

correntes. Na pratica nem sempre esta situacao pode ser impedida de se manifestar

devido a complexidade do sistema e do modo como é afetado por seus elementos.

Em tais circunstancias, a metodologia apresentada permite racionalizar a utilizagao

dos recursos disponiveis, cumprindo assim o objetivo principal do trabalho.

5.1 Trabalhos Futuros

a)

Separar as fungoes objetivo F} e Fy em seis fungoes, de forma a permitir
geracao de pontos de Pareto em RS. Este trabalho limitou-se a avaliar os
erros conjuntos dos eixos x, y e z do satélite. Estes erros poderiam ser
avaliados independentemente. Invés de duas, seriam seis fungoes objetivo.
O grafico de Schilling e o calculo da solu¢ao compromisso poderia ser apli-
cada somente a estes valores primeiramente e seus resultados avaliados no

controle.

Na modelagem do controle, incluir efeitos nao considerados: loop de con-
trole da roda, pardmetros de robustez do controle (margens de fase e ga-

nho), flexibilidade de painéis e variagdo ao longo da trajetéria.

Aperfeicoar os métodos numéricos de busca dos pontos de Pareto utilizando
GA ou algoritmos semelhantes. Para busca de pontos em R®, como citado

no item (a), um algoritmo eficiente sera essencial.

Estudar casos onde hajam mais que dois STRs. Dado a crescente demanda
por STRs cada vez menores, em breve sera possivel planejar missdes que
utilizem varios STRs, logo, este tipo de estudo sera necessario para avaliar

os erros apos combinar dados de atitude.
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e) Incluir custo dos equipamentos como um quarto objetivo a ser avaliado. As-
sim poderiam ser avaliadas diversas combinacoes de STRs, Giros, Controle
e Custos. Inclusive, este estudo com quatro objetivos poderia ser feito para

defender os requisitos de missao em uma mission design review (MDR).
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APENDICE A - EQUACAO DO RUIDO
A.1 Equacionamento

Novamente, partindo da Eq. 2.55, agora equacionando apenas os termo com ruido

aleatorio, tem-se:

K, Kq 1 , 1
= Py — S+ N = — — 2wn€n, + = Al
n 7 Mo 7 n ]77N wing wpén ]77N (A.1)

Por hipdtese é considerado inicialmente que todos os ruidos sejam brancos, ou
seja, com densidades espectrais de poténcia constantes d(poNy POT todo espec-
tro de frequéncias. Considerando que na malha de controle as medidas passam
por um filtro passa-baixa com frequéncia de corte igual a frequéncia de Nyquist
Wnyq = 0,5At = f5/2 as densidades espectrais de poténcia dos ruidos serao limita-

das em:

var{ng} = o3 = 0, 5qjwnyq
var{n,} = 03 = 0, 55wy, (A.2)

var{nn} = o = 0, 5gxwnyg

A partir das relagoes da Eq. A.2, a Eq. A.1 torna-se:

q

sendo ¢ a densidade total de ruido em fung¢do dos ruidos dos sensores e atuadores e

também dos pardmetros wy, & e I (ou K, Kq e I).
A.2 Equagao de estado

A Eq. diferencial em 2.7.3.4 pode ser reescrita na forma:

x=Ax+b(e+n)

A:( 0 1 )7b:<0> (A.4)
—w? —2w,€ 1
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e convertida para forma variacional, onde o erro que é constante, desaparece:

0x = Adx + bn

sendo a solucao dada pela forma integral:

t
dx; = B10%0 + / &, bydr (A.5)
to
cuja covariancia é:
t
P, — &P, ®" + / &, bgb™®T dr (A.6)
to
r

onde a parte estaciondria (t — o) é:

t t—o0
T, =g / &, ,bbT®T dr =P, =T = ¢ / &, ,bbT®T _dr (A7)
to to

pois a matriz de transicao tende a zero, uma vez que a matriz A possui auto-valores

todos negativos. Em outras palavras, o sistema homogéneo da Eq. A.4 é estavel.
A.3 Solugao para a Equacao de Estado

Voltando a Equagao caracteristica de 2.56, é sabido que a solugao geral é:

s =—wy(§ £/ —1) (A.8)

E é sabido que se ¢ = 1 haverao duas raizes reais iguais; com £ < 1, raizes imagindrias
conjugadas; e se £ > 1, duas raizes reais distintas. Como o controle geralmente é

super-amortecido (£ > 1), a solucao terd a forma:

0 = AeMt + Bee!

W = A>\le’\1t + B)\le/\zt
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onde \j =w(—€§ —/2 —1) e Ay =w(—&+ /2 —1).

Passando para forma matricial, tem-se:

0 A1to Aato A
O Y ¢ (A.10)
Wo )\1€>\1t0 )\2€>\2t0 B

cuja solucao, invertendo a matriz, sera:

A doer2to  _ghalo 0
- ! 26 © 0 (A.11)
B (A2 — )\1)6()‘1+>\2)t0 —\jetto  ghito Wo

Com as constantes calculadas, é possivel encontrar a matriz de transicao pela mul-

tiplicagao:

1 e)\lt e)\zt )\26)\2t0 _e)‘QtO
b = ()\2 — Al)e()\ﬁr)\z)to ( /\le/\lt /\2e/\2t ) ( _/\le)\lto oAt (Al?)

que resulta em:

@ L ( A2e/\1(t7t0) _ Ale/\g(tfto) _e)\l(t*to) + e)\g(tfto)

P YRS )\1)\2€>\1(t—t0) . )\1)\2e>\2(t—to) —)\1€>\1(t_t0) + )\26)\2(t—t0)

) (a13)

Com a matriz de transicao é possivel resolver a Eq. A.7. Primeiro calcula-se o pro-

duto matricial interno a integral:

1 _eM(t—to) + A2 (t—to)
®b = ) : (A.14)
Ao — A1 | =\ erilt—to) 4 )\ ere(i=to)

resultado finalmente em:
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P d
(@b)(@b)T — a _1)\ )2 11 21
a Py Dy

By = e22(t—to) 4 g2M(t—to) _ 9p(Ma+A2)(t—to)

@22 — )\362)\2@—150) + )\%eZAl(t—to) _ 2)\1)\26(/\1+>\2)(t—t0)
By = Byy = Nge22(tt0) 4 ) e2Mltt0) _ )\ o(M1tr2)(t—to) _ ), a(ArtA2)(t—to)

(A.15)

Como o interesse é apenas nos termos diagonais de P, é necessario integrar apenas

os termos @1 e Py, logo:

——
éiaqﬁw

cujo resultado em funcao das raizes A; e Ay é:

——
giaqsb

112

7 } _ q { 22 + 21 A1 t+A2 _
- _ 2 A2 A1 2XM1 A
(A2 = A1) 2 T2 7 e

e

e2)\2(t—t0) + eQ}q(t—to) _ 2e(>\1+)\2)(t—t0)

_ q >
} - ()\2 _ )\1)2/0 { A%eZ)\z(tfto) + )\%62)\1(1‘/*7&0) _ 2)\1)\26()\1+)\2)(t7t0)

A1t+Ao
2X1 A2
A1tA2

(A.16)

EEDYESY

2X1 )2

A1+A2
(A17)

Observa-se que: A\ + Ay = —2w,&, A\j — Ao = 2w, V€2 — 1 e A\ Ay = w?. Substituindo

as relagoes na Eq. A.17:

——
SN D0

—2wné

9% \ _ q ide
7\ 2w,

o2 ) (/@I | T

2
—2wpé
2w?
—2wpé

|

|

q
Twie
q
dwn

(A.18)

Substituindo a densidade de poténcia total ¢, pela relacao algébrica de A.3, final-

mente, chega-se ao valor das variancias:

——
&qw ccqw
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APENDICE B - REDUCAO DO RUIDO POR MEIO DO EFK

B.1 Efeito do uso de girbmetro e do EFK em uma variancia angular

Considere que a propagagao da covariancia seja da seguinte forma:

Pt+At = P, + qAt
onde:

o P, é penultima covariancia estimada;
e ¢ é a densidade de ruido do sensor de propagacao;
o At é o tempo total de propagacao;

e P+ é a covariancia propagada, nao atualizada.

(B.1)

A convergéncia da covariancia apés atualizagoes do EFK é um paralelo das covari-

ancias originais:

Piine = (13];1&5 + Ril)_l = ((Pt + th)_l + Rfl)_l

(B.2)

Se for considerado uma so variavel para P, ou seja, variancias e ndo covariancias, é

possivel montar a seguinte equacao algébrica:

1 +1_1
P4+gAt R P
gAt.

e considerando f = % er =9

fiﬁ+1:}:>f+(f+n)f=f+m

Desenvolvendo a equagao, chega-se a seguinte equagao de 2° grau:

fP4rf—k=0
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cuja solucao geral é:

fPHef—rk=0

fo v ) NS (k/2)° + K — K/2
i fo=—\/(K/2)° + K — K/2

Somente a primeira raiz é provavel, pois o fator f ndo poderia ser negativo, entao:

f=V(k/2)"+k—r/2

(B.4)

Considerando que a propagagao é feita com um giro com random walk (¢ = Qarw)

dado, e que a leitura do angulo é feito com um sensor de referéncia cuja variancia é

2 .
O&R, tem-se:

. gAt _ QarwAl
P
R odx

Finalmente, a variancia de saida da medida estimada do EFK é dada por:

2

IFK _ (/@/2)24—/4;—/1/2
( )

2
Uang

B.2 Efeito do uso de giros e do EFK nas varidncias angulares

(B.5)

(B.6)

(B.7)

Caso P seja uma matriz de covaridncia nao é necessario simular todo o FK para

encontrar a atenuacao. Cada eixo terd uma atenuacao dependendo da varidncia no

préprio eixo. Para encontrar estas variancias basta encontrar os autovalores de R:

g gTRi = eig;(R)

onde 7 é o 7-ésimo autovalor.

Assim, cada eixo terd seu proprio k;:
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_ QarwAt

2
OSTR,

(B.9)

i

Considera-se que em todos os eixos do conjunto de girbmetros () Arw poSsui 0 mesmo

valor. Os fatores de atenuacao agora serao:

fi = (5:/2)% + ki — 12 (B.10)

E o ruido em cada um dos eixos, calculado a partir dos fatores da equacao acima:

otk, = fio] (B.11)

ang;
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APENDICE C - COMPENSACAO DINAMICA DO LFE
C.1 Equacionamento

Considerando um sistema de determinacao de atitude composto por sensores de
estrela e giros onde ambos os sensores possuem erros aditivos é possivel modelar
estes erros e utilizar um EFK para estimar os angulos de atitude. Para obter a
equacao de estados, comegamos com a medida angular do STR que pode ser escrita

da seguinte forma:

Ostr = 0 + esTR + NSTR (C.1)

A medida da velocidade angular, feita por giros, é dada por:

9 = WIu + E1U + u (02)

Os termos, ey e egtr pode ser considerados processos de Gauss-Markov de 1* ordem,

onde o primeiro é dado por:

ESTR = —ASTRESTR 1 WsSTR (C.3)

e o segundo:

U = —AUEU + Wstu (C.4)

Assim, pode-se definir o estado como:

X =1 &sTR (C.5)

€1U

portanto, a equacao de estados torna-se:
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0 0 1 1 nu
X=1|0 —AgTR 0 x4+ | 0 |ww(t)+ | wsstr
0 0 _)\IU 0 WsI1u

e a equacgao de medida:

y=[110]x+ns

A matriz de transicido de estados pode ser calculada como:

0 0 1
P(At)=e F¥ —exp| | 0 —Agrr O
0 0 — AU
resultando em:
1 0 My — Appe At
D(At) = | 0 e AsTrRAL 0
O 0 e—AIUAt

Na implementacao de um EFK, a propagacao da covariancia seria feita por:

Pl(c:r)1 = ‘I)k,kHPl(cﬂ(I)g,kH + T

onde o termo I';, é dado por:

T, = /OAt ®(At — 7)QBT (AL — 7)dr =~ [B(A)QBT(AL) + Q]A;

(C.6)

(C.10)

(C.11)

onde a matriz de variancias Q, considerando os ruidos descorrelacionados, é dada

por:
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Qu 0 0
0 Qstr 0 (C.12)
0 0 Qsw

Q

O ganho de Kalman é calculado por:
—1
K = HP, (HP{'H" + R) (C.13)
onde H é matriz de medida:

H=[11 0] (C.14)

e R a covariancia da medida:

R = cov{nsrr } (C.15)

A partir do ganho de Kalman, pode-se fazer a atualizacao da covariancia:

PV = 1-KH)P (C.16)
Com este equacionamento pode-se simular qual serd a covariancia final para um
dado AgTr € Ajy. Como estes valores nao sao bem conhecidos, diversas simulagoes

pode ser feitas variando estes valores desde unidades e segundo até dezenas de horas.
C.2 Resultados de simulagoes

Foram gerados vetores de Agtr e Ay na faixa de 1 a 3600 segundos. Este vetores
foram cruzados, formando pares com todas as combinagoes. Para cada par efetuou-
se a propagacao da covariancia, o calculo ganho de Kalman e a atualizagao da
covariancia até que a mesma convergisse. Na diagonal desta matriz encontram-se
as varidncias do vetor de estado, que cujas raizes sdo os desvios (ou erros) de cada
estado. As Fig. C.1 mostra a magnitude do Erro Angular em funcao do par Astr e

A utilizado na simulagao.
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Erro Angular (arc-seq)

1
dsTR

Figura C.1 - Erro Angular

Este método claramente apresenta resultados promissores, no caso ideal, por reduzir
o erro de determinagao de atitude a niveis menores que o LFE original. Contudo,

ha problemas com a observabilidade deste filtro, como sera visto a seguir.
C.3 Observabilidade

E importante verificar a observabilidade da estimacdo. O estado é observavel quando

o seguinte determinante nao for zero:

H 1 1 0
(O) = det H@ = det 1 e_)‘STRAt )\I—Ul - )\I_Ule_)\IUAt
Ho® 1 e 2sTrAt ()\I_Ul - )\I_Ule*/\IUAt)(l + e wAt)

(C.17)

cujo desenvolvimento leva a:
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0— Aiu (1 _ e-xmm) (1 _ 6—Amm) (B—ASTRAt _ 6—AmAt) (C.18)

em que pode-se verificar que sera zero quando as constante de tempo sdo iguais:

e ATRAL _ T MUAL — ) = Agrp = Ay (C.19)

Este fato sabidamente tem como consequéncia a perda da garantia da estabilidade
do filtro.

C.4 Sobre a estimacao do LFE

Existem pelo menos trés motivos pelos quais a estimagao do LFE nao ¢é garantida:

a) Nao hé garantias sobre os erros que estao sendo estimados possuirem um

comportamento que segue o modelo de Gauss-Markov de 1¢ ordem.

b) Ainda que eles fossem um processo de Gauss-Markov, nao se tem os valores
exatos das constantes de tempo, fundamentais para chegar ao ganho K
otimo

¢) mesmo que os itens anteriores fossem cumpridos e caso Agtr ~ Ay, haveria

problemas com estabilidade devido a falta de observabilidade.

Especialmente em aplicagoes espaciais, onde prima-se pela seguranca, a possiblidade
de um desempenho com degradagao (falha ou funcionamento abaixo do esperado ou

mesmo divergéncia na estacao do estado) justifica o método adotado na tese.
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