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" ABSTRACT

, Estimation procedures ave implemented and tested, aiming
application to problems of real time orbit determination of lew altitude
satellites. Adaptive techniques of Dynamic Model Compensation and noise-
state evaluation are used in a sequential way, making the real time
processing of the eatellite observational data feasible. In order to
test these procedures, satellite orbits and observations made by
topocentric tracking stations ave simulated in a digital computer. The
performance of the estimation procedures is analysed in terme of
aceuracy, convergence and statistical comsistency, by comparison of
estimated and simulated data.
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CAPTTULO 1
INTRODUGAO

Neste trabalho sao desenvolvidos procedimentos de estima
cao para aplicagao a sistemas nao-lineares, sendo empregados especifica
mente em problemas de determinacdo de orbita, em tempo real, de saté1j;
tes a baixa altitude. Enfase € dada ao aspecto moduler docorrespondente
pacote computacional, a fim de manter o carater genérico para o uso dos
procedimentos expostos.

A estimagcao de orbita em tempo real caracteriza-se pelo
processamento dos dados, i medida que estes estao disponiveis. Conseqlien
temente, requer-se que o procedimento computacional processe todes osda
dos de medidas efetuadas num determinado instante e produza estimativas
da orbita e informacées sobre a incerteza destas estimativas, antes que
novo conjunto de dados esteja disponivel. Assim, adota-se ofiltro esten
dido de Kaiman, por ser um estimador nao-tendencioso, de minima varian
cia, com caracteristicas recursivas que opera sobre osdadds_seqﬁencial
mente, nao requerendo armazenamento epossibilitando a aplicagao em tem
po real (Jazwinski, 1970). Da mesma forma, adota-se um modelo dinamico
simplificado para o estimador, com o objetivo de economizar tempo depro

cessamento e permitir processamento em tempo real.

_ Para testar o desempenho dos procedimentos, simulam-se uma
orbita "real" e observagoes feitas por estagoes de rastreamento. A cons
trucdo proposital do modelo dinamico simplificado, em relagao a Brbita
"real® simulada, maximiza o efeito da fragao nao-modelada. Desta forma,
quando técnicas de compensagao nao sao usadas, ocorre o fenomeno da  di
- vergéncia, que caracteriza um mau funcionamento do processo de estimagao.
Estes erros de modelagem propositais se identificam com o problema de de
terminagao de dorbita, no qual agem forgas nao muito bem conhecidas e de

dificil modelagem.



A equacao diferencial que rege o movimento (dinamica) do
sistema e formulada no estimador do seguinte modo:

x(t) = f(x, t) + G(t) w(t) , (1.1)

onde f(x, t) & uma fungdo vetorial nao-linear no estado x, que represen

ta a modelagem imprecisa da dinamica em relacao a real, G(t) e .uma ma

triz continua e dependente do tempo, € w(t) representa o ruido dinamico

no estado,

Para compensar tais erros de modelagem propositais, imple
menta-se uma técnica adaptativa que consiste em adicionar a dinamica do
sistema um ruido w, conforme a Equagao 1.1, e que & inserido no procedi
mento de estimacao atraves de suas propriedades estatwst1cas mais espe
c1f1camente através da covariancia do ruido dinamico Q. Talcovariancia
Q e determinada com base no resTduo das observdcoes, que & a -diferenca
entre o valor observado e o estimado (Jazwinski, 1969). Da7 o fato da

tacnica ser adaptativa, pois o ruido dinamico sera dosado, passo a pas

s0, em funcao de quio boas estdo sendo as estimativas do estade. Esta
tecnica nao impede o processamento em tempo real, pois a estatistica do

ruido dinamico (covariancia @) e calculada no momento em que sao feitas

as observagoes.

, Progressivamente, aperfeigoa-se o processo de éstimagao, in
cluindo um método de compensacao do modelo dinamico impreciso, que esti
ma a porgao nao-modelada, mesmo sem prévio conhecimento do seu comporta

mento dinamico (Ingram, 1971; Rios Neto, 1973). Este metodo, aliado a

técnica adaptativa de estimagdo das estatisticas do ruido dinamico noes

" tado, compoe o estimador final.

Para uma missao espacial, o estudo da trajetoria nominal

para fins de rastreamento, as simulacoes de orbita e atitude, as previ
soes de passagens, etc, sao etapas basicas e necessarias. Nesse contex

to, a determinacdo de orbita adquire primordial destaque, pois fornece
condigbes para cumprimento destes requisitos. Um bom rastreamento exige




a orbita estimada dentro de uma faixa de precisdo, para satisfazer a ca
pacidade do equipamento de rastreamento. Esta e a aplicagao mais tradi
cional do estimador, que fornece tal orbita juntamente com o nivel dein
certeza associado. As previsoes de passagens podem ser geradas por pode
rosos e sofisticados propagadores de orbita, e a partida & dada com as
condigoes iniciais (orbita) alimentadas pelos resultados do estimador.
Alem disso, o conhecimento preciso da Orbita fornece valiosas informa
coes acerca do desvio da trajetdria de referéncia (nominal), permitindo
prever problemas dindmicos como os de atitude do satelite, cujocontrole
e determinagao dependem, em primeiro grau, da determinagdo de orbita.As
sim, conseguem-se parametros tais como a posicao do satelite em relacdo
ao Sol,e emrelagdo as estrelas, o grau de iluminagdo e de visibilidade
satelite-estacoes de rastreamento, que permitem o controle de atitude.
Criam-se, com isso, condigaeé para uma corregao satisfatoria que assegu
re a continuidade da missao.

Por meio de simulagoes, como as executadas nopresente tra
balho, obtem-se dados para um analise de erros, suas fontes, a melhor
forma de evita-los ou, no minimo, fixa-los num nivel aceitéﬁel (Leibold
and Rajasingh, 1977). Uma aplicacdo posterior ac evento de determinacao
de Orbita de um satelite @ a possibilidade de aumentar oconhecimento do
sistema e melhorar o modelo dinamico, pois o estimador fornece uma esti
mativa dos erros de modelagem por meio do metodo de compensagao do mode
To dinamico (Tapley and Ingram, 1973).

, Como escopo deste trabalho, deseja-se que os procedimentos
desenvolvidos permitam concluir sobre a viabilidade da aplicagao prati
ca ao problema de determinagdo de Grbita em tempc real, a fim de prover
_suporte operacional as missoes espaciais. Como metas agregadas, espera
-se a comprovacao do procedimento de estimacdo, e sua possivelaplicagao
aos problemas semelhantes. '

_ No final, ideias para o desenvolvimento de alternativas,
para futuros estudos a serem executados, surgem naturalmente da sequen
cia de pesquisa e sdo discutidas no capitule conclusivo.







CAPITULD 2

FUNDAMENTOS TEQRICOS

2.1 - INTRODUCAQ

Este capitulo descreve as equagGes basicas da teoria dees
timacao, voltadas para o estimador de minima variancia nao-tendencioso,
e apresenta uma descricao dos problemas e critérios freqlientemente uti
1izados pelos tedricos da area. O problema tratado, determinagio de or
bita, e formulado de maneira a possibilitar a utilizacao das equacoes
_obtidas.

0 textoe apenaé explanativo e nao objetiva esgotar oassun
to, pois em livros como os de Jazwinski (1970), Gelb (1974) e Liebelt
(1967) podem ser encontrados dedugoes e maiores detalhes sobre as equa
¢oes comuns a teoria. |

Um estimador otimo & um algoritmo computacional que proces
sa as medidas para deduzir a estimativa do estado de um sistema, com o0
minimo erro, utilizando conhecimentos da dinamica do sistema e das medi
das, estatisticas dos erros de medida e ruidos dinamicos, e informagao
das condigoes iniciais. E nesse contexto que se situa a tecnica de fil
tragem otima, desenvolvida por Kalman, descrita a seguir.

2.2 - FILTRO DE KALMAN

_ Em principio descreve-se o filtro de Kalman e, emseguida,
utiliza-se o filtro estendido de Kalman aplicado ao problema. Para as
aplicacoes prétendidas & suficiente a descricao do filtro comsistema di
namico 11neér continuo € medidas lineares discretas. A equagao que rege

a dinamica do sistema e dada por:

x(t) = F(t) x(f) + G(t) w(t) ,° '- 2y




onde x(t) & o vetor de dimensio n ‘que representa o estado; F(t) @ a ma
triz n xn contnua e dependente do tempo; G(t) € a matriz nxr continua
e dependente do tempo; w(t) & um vetor de dimensao r que expressa o rul
do dinamico (ruido noestado), processo gaussianobranco,com w(t)-N(0,Q(t))
independente de x(t) para t < t e do rudo nas observacbes (medidas); e
. representa a derivada em relagao ao tempo da variavel envolvida,

As medidas discretas saoc descritas por:
Yy = Hk-xk TV ‘ (2.2}

com k = 1,2, ...3 para to < t, <t ., ondey, e o vetor de dimensao m
que representa as observagoes efetuadas no instante tk; Hk & uma matriz
mxn limitada ndo-aleatoria; v, e um vetor de dimensao m, seqliencia gaus
siana branca, independente de Xy s definida por:

E[v,1=0,
E[v vy ] =R >0,

sendo E [-] a expectancia da variavel envolvida e R, amatriz de covarian
cia associada ao vetor v, . 0 vetor v, representa os erros aleatorios co
metidos ao se fazer a observagao, dependendo da precisao do equipamento
utilizado. X, representa 0 estado no instante tk; ou seja, x(tk).

As condigdes iniciais s3o também gaussianas e nao-tenden

ciosas:

E[ x(tp) - X(tg) ] =0,
(2.3)

ET (x(ty) - X(to)) ( x(to) = X(ta))T 1 = Plto) »

onde t & o instante inicial, P & a matriz de covariancia do erro no es
X

tado, e X representa a melhor estimativa do estado no instante conside

rado.
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0 algoritmo recursivo exposto a seguir, o filtro deKalman,
€ uma sucessao de propagacdes (ou predicoes) e atualizacbes (ou corre
¢oes) no intervalo de tempo considerado.

¢ Propagacao
- do'estado
x(t/tk_l) = F{t) x(t/tk_l) : (2.4}
- da matriz de covariancia do erro no estado

P(t/t, ) = F(E) P(t/t,_ ) + P(t/t, ) FT(t) +

+ G(t) Q(t) &' (t) (2.5)

0 estado X resultante da propagacdo @ usualmente chamado
nominal. Nota-se que, na propagacao, a dinamica dada pela Equacdo 2.1 €
integrada sem a parcela estocastica (ruido w), definindo o estado nomi
nal; porem, sua estatistica, a matriz de covariancia Q, & levada em con
ta na equacado de propagacio da matriz de covariancia do erro no estado
P, Equacao 2.5,

¢ Ganho
K, = P(k/k-1) BT [ H, P(k/k-1) HT + R, ] (2.6)
k kR Tk k™ Tk C
¢ Atualizacao
- do estado

R(k/K) = R(k/k=1) + K [y, = H R(k/k1) ] (2.7)




- da matriz de covaridncia do erro no estado
Pk/k) = [ X - K H ] P(k/K-1) | - (2.8)

onde I & a matriz identidade n xn.

I

0 caractere k/k-1 substitui 'ck/tk__l g expressa o instante
imediatamente antes do processamento das observagoes, e k/k ou tk/tk e
o instante imediatamente apdso processamento. Deste modo, X(k/k-1) & ob
tido integrando-se a Equagao 2.4 de tk_1 3 tk, com a condigao inicial
X(k-1/k-1); P(k/k-1) & obtido integrando-se a Equagdo 2.5 de t, _, a T,
com cpndigao inicial P(k-1/k-1); e K g o ganho dado pela Equagao 2.6,
que permite a atualizagdo do estado e da matriz de covariancia do erro

no estado P.

Quando ha dados (observagbes) a serem processados, utili
- zam-se as Equagoes 2.6, 2.7 e 2.8, que fazem & filtragem propriamente di
ta dos dados no instante considerado. Entre observagoes, aplica-se as
Equagbes 2.4 e 2.5 para propagar a estimativa do estado e da matriz P.

_ Una forma alternativa para resolver a equagao de Riccati,
Equagdo 2.5, & o calculo da matriz de transicao ¢ por:

B(ts ) = F(E) ot £ ;) (2.9)

no intervalo t,_, s tst, com condigao inicial ¢(t,_;» te,) =T on
de I & a matriz identidade n xn. A integragao da Equagdo-2.9 det, , aty,
fornece ¢(tk, tk-l) que, para conveniéncia de notagao, seraexpressa por
¢k, k~1'.A matriz. de transicao contem todas as informagGes para produzir
a evolucao das estimativas em tempos discretos, permitindo a discretiza
¢ao do Sistema 2.1.

A dinamica do estado na forma discretizada torna-se:
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t

X(k/k-1) = oy x(k-1/k=1) + J K 4y B(s) u(s) ds,  (2.10)
] -tk-l 3 :
assim, a propagacao do estado & feita por:
X(k/k=1) = ¢, X(k-1/k-1) . (2.11)

Da mesma forma, a solucao da Equagdo 2.5 &:

PIK/K-T) = 0y ooy Pk=1/k-1) o o1 *

t T, T

+ J b o G(s) Q(s) G (s) ¢ ¢ ds (2.12)

t ? )
k-1

que produz uma alternativa de resolugao equivalente. Portanto, o filtro

de Kalman fica completo com as Equagbes 2.11, 2.12, 2.6, 2.7 e 2.8,

2.3 - FILTRO DE KALMAN APLICADO A SISTEMAS NAO-LINEARES

Para utilizar a teoria de filtragem no problema em vista,
& necessario o estudo de aplicagbes a sistemas nao-lineares, que seiden
tificam com a formulacio dada as equacoes de determinagao de orbita. A
aproximacio mais comum adotada & a linearizagdo em torno da estimativa
mais recente, numa tentativa de mante-la proxima ao estado real, carac
terizando o filtro estendido de Kalman,

A nao-linearidade no estado & caracterizado pela equagao

diferencial: -
x(t) = F [ x(t), t J+G(t) w(t) , ' (2.13)

onde x & o vetor de dimensao n do estado; f & um vetor de dimensdao n,
funcao nao-linear do estado; G € um matriz nxr continua edependente do
tempo; e w & um vetor de dimensao r que expressa o ruido dinamico, tendo
as seguintes propriedades estatysticas:
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Efw(t)y]=0
(2.14)
E [ w(t) o (1) ] = Qt) &t - 1),

onde §(t - 1) & a funcio delta de Dirac e Q, a matriz de covariancia as
sociada ao w. '

Gera-se uma trajetdria deterministica de referencia, em
torno da qual se faz a linearizagao; assim, dado *{tg) que satisfaz:

Xty = FLR(), t] (2.15)

para t » ty, define-se &x(t) A x(t) - x{t) como o desvio da referéncia,
de modo que:

i%§ﬁ=f[uﬂ,t]-f[ﬂw,t]+GH)MH» (2.16)

sendo (SX('tQ) ~ N( X(tg) - :"-(“('to), P(to)).

Supondo-se o desvio pequeno, uma expansao e serie de
Taylor até primeira ordem produz

£ Ix(t), t]-F [ X(t), t] 2 F [ts R(te) ] sx(t) , (2.17)

o £ LX), ¢ } , (2.18)

axX

Pl () ] - |

onde F & uma matriz de derivadas parciais, avaliada ao longo da trajetd
ria nominal (de referéncia). A equagdo linearizada torna-se:

d_d@%(il = F [ t; X(to) ] ox(t) + G(t) w(t) . (2.19)

_ A inclusao de X(ty) no argumento de F somente enfatiza a

dependencia de &x({t) em relacdo a nominal, uma vez que F é funcgao unica
mente do tempo, avaliade nos valores de X(t).
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Da mesma forma que no caso linear, discretiza-se aEquacao
2.19 para evitar a integragao da equacao de Riccati:

8x(ty,q) = ¢ [ tpars tes Xt ) ] ex(t) + T(t) wl(t,) , (2.20)
onde ¢ & a matriz de transicao n xn resultante de:

sl s X(t) I =FLsX(t) o[t ts Xt )],  (2:21)
para t, s t <t e coma condigdo inicial ¢ [ s s ?(tk) 1 =1.

A parceta 7(t) w(t,) e representada por:

tk+1
I‘(tk) w(tk) = . ¢ [ LRE 1] G(t) w(r) dr .
K o
Para efeito de calculo da matriz de covariancia doerro no

estado propagada, o ruido w & aproximado por um "step-process"; i.&., o
intervalo de tempo considerado e bastante pequeno, de modo que w, nesse
intervalo, pode ser considerado constante. Assim, as estatisticas de w

sao dadas por:
E[w(tk)jz 0 3
ELulty) o' (85 ] = Qlty) &5 s

onde ij € o delta de Kronecker. Portanto, a forma final discretizadapo
de ser expressa pelas seguintes relagoes:

ax(t,,) = o [t ts X(t) ] 5x(tk) +T(t) ul(ty)
(2.22)

't
r(t,) 4 th+1 ¢ [ tprs o X(E) j G(t) dr .
k .
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As medidas (observégﬁes) sao modeladas conforme
Yy = h( x(tk), tk) A : (2.23)

onde y & o vetor de dimensao m das observagoes; h & um vetor de dimen
sao m, funcio ndo-linear do estado; e v & um vetor de dimensao m, que re
presenta o ruido nas medidas, e apresenta as seguintes estatisticas:

E [ ij = 0 3
(2.28)

Tq .
E[vkvk]-Rk,.

—

onde R, e a matriz de covariancia associada ao ruido nas medidas v. 0Ou

tras hipoteses implicitas sao:

¢ a nao-correlacdo do ruido nas medidas com o ruido no estado:

ELuvi]=0;

e a ndo-correlacao do ruide nas medidas com o estado:
E[ v, x'(t;)] =0
k Jj '

Da mesma forma que o estado, a equagac de medidas e nao
-linear e deve-se adotar uma formulagao analoga. Iniciaimente, define-se
uma nominal (de referencia):

7 En Rt t ] . (2.25)

e do mesmo modo

sera o desvio, agora referente as observacoes. A linearizagao fornece:
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sy, 5 H [ 6 X(t) ] ex(t) + v, (2.27)

com . .
) ah [ X(t,)» t, ] (2.28)

HE . X(t) ]
ax
onde H & a matriz de derivadas parciais das observacoes em relagao ao

estado.

Sintetizando, parte-se de

x(t) = f [ ox(t), t ] +6G(t) w(t) 5 t =ty x{ty) ~ N(O, P(tp))

Y = h [ X(t)s t, 1+ v o (2.29)
e, Tinea;izando sobré x(t), obtém-se:
ox(ty, ) = o [ t,» s X(t) D ex(t) + r{t,) w(ty)
com ex(to) ~ N{ x(tg) - X(to)s P(to))s e
(2.30)

8y, = H [t x(t) Joax(t) + v .

A escolha da trajetdoria de referéncia x (nominal)torna-se
uma questao 10gica, desde que se quer uma nominal proxima a real.Assim,
a escolha cai na mais recente estimativa corrente doestado, expressa em:

x = X 2.31
x(tk) x(tk/tk) . | )

A partida é dada, fazendo-se:
Y(tg) = ;(-(tg/t[)) (2.32)

com $x{tg) ~ N(O, P(tg)). Com a estrutura recursiva e segiencial do fil
tro de Kalman, a cada passo, relineariza-se sobre cada estimativa, quan
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do estas. sao avaliaveis, para aplicar a Relagao 2.31. Partindo-se desta
imposicao, a melhor estimativa entre observacbes & propagada por:

d x(t/t,)

= K= f [ R(t/t), ], (2.33)

para t]< sttt . Aplicando-se a equagéd para correcao {atualizacao)

da estimativa ao Sistema 11nearizadq 2.20, obtem-se:
6§(tk+1/tk%l) = ai(tk+1/tk) + KT LRE 2(tk+1/tk) ]
SETRET OIS COVIRE I (2.3
0 desenvolvimento da Equacgao 2.3§ Teva a:
i(tk+1/tk+1) = X(t, /) + K [ P ? 2(t_k+1/tk) ]
| { Ypar P [ x( (B /B ds B ] } ’ (2.35)

0 filtro resultante, filtro estendido de Kalman, tem estru

tura semelhante ao linear e € resumido a seguir.

e Predicdo (propaga¢in)

, Integrando-se a Equagado 2.33 em t, de t, a tk41 obtem-se
o estado propagado:

ot
k+1 ol
X(t k+1/t ) = X(t /t ) + [t fl x(t/tk)_] dt . (2.36)
k .
Para a matriz de covariancia do erro no estado propagada,

obtem-se:

Pt /) = o [ b b X4 /1) 1 P( /)
(2.37)

’ ¢T [ ey Yo i(tk/tk) 1+ r(tk).Q(tk) rT(tk) .
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¢ Ganho
KL g Kty /50 1= Pl /80 BT L by Rt 80 T -
: { H L by X, /t) ] P(tk+i/tk) )

-1
H [ tk+1 X(t k+1/tk) ]+ Rk+1 } ’

(2.38)
e Atualizacao {corregao)
Para a.estimativa do estado, obtem-se:
X(tp /b)) = ¥ty /) + K [ s Kb/t -
| { Yiwr = 0 DRG0 Gy } S (2.39)

Para matriz de covariancia do erro no estado, qbtém-se:
Pt/ tegy) = {I “ K[t Kty /e) DR tk+1;x(tk+1/tk)]}'

. Pt

a1/t (2.40)

Para a conveniéncia e leveza de indices, as Expressces de
2.36 a 2.40, identificados respectivamente nas equagbes que se seguem,
Sa0 expressas por:

- = tk+1 - . '
x(k+1/k) = x(k/k) + J f [ X(t/k) ] dt , (2.47)
_ Y :
T T
P(k+1/k) = ¢k+1,k P(k/k).¢k+1’k + Ty Qk L (2.42)
_ T _. |
Kk+1 P(k1/k) H k+1 [ Hk+1 P(k+1/k) H K+t Rk+1 ] i (2.43)
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4

R(kH1/k+1) = R(k+1/K) + Kk+1.{ Yewy = Mgy [ R(176) ] }, (2.44)

P(k+1/k+1)

i]

[ 1= Ky My, 1 PLRETZK) S | | (2.45) .

que representam o algoritmo recursivo a ser empregado. A Figura 2.1 des
creve o algoritmo na forma de diagrama de fluxos.

2.4 - COLOCACKO DO PROBLEMA

As equagoes basicas foram descritas, e o modo como elas
s30 utilizadas e identificadas com o problema de determinagao de orbita
sao apresentadas a sequir.

De acordo com aEquacao 2.13, a dindmica do estado e regida por:
x(t) = f(x, t) + G(t) w(t) ,

onde f(x,t) & afungdo vetorial, que representa asequagoes de movimento
do sistema, modelado noestimador. A fungdo f sera decomposta na forma:

fx, t) = F (xs t) + £ (X t) | (2.46)

onde fm(xﬁt) & a dinamica modelada no estimador, sendo um modeio pobre,
que considera oproblema dos dois corpos mais ainfluencia do achatamento
terrestre, cujasequacgoes sdo dadas noApendice A; e fnm(x,t) euma modela
gem, considerada somente quande seinclui umprocedimento adaptativo de
‘compensagao, conforme severa posteriormente (Capitulo 3),e representa a
a parcela nao-modelada dadinamica. 0 emprego daEquagao 2.46 seradividida
em duas etapas.Inicialmente‘fnm(x,t) =-0,a fim de testar um procedimento
para compensar odesconhecimento parcial do sistema dinamico por meio do
ruido dinamico w, cuja covariancia Q & estimada adaptativamente (Secao

3.3) com base no residuo das observacoes. Posteriormente, uma técnica de
compehsagéo do modelo dindmico serd usada para estimar os efeitos nao
-modelados, aproximando fnm(x,t) por um processo de primeira ordem de
Gauss-Markov, quando, entao, fnm(x,t) g considerado nao-nulo {Segao3.4).
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Para efeito de propagacao da matriz de covariancia doerro
no estado, € necessario o calculo da matriz de transicdo ¢, devido &
discretizacao efetuada. Recapitulando, ‘

P(k+1/k) B E [ D ox(k+1) = X(k+1/K) D [ x(k+1) = X(k+1/k) ]T } =
T ‘ T
= bpan,k PORAKD Sy o F T Qe Ty
A matriz ¢ € obtida integrando-se:

bp = F LR T 6y

para tk st tk+1’ com a condicao inicial O x = I, onde I e a matriz
jdentidade; F & a matriz de derivadas parciais, dada por:

F I R(kk) ] = 25068 ,
[ %(kzk) ] BX .:lx = %(k/k)
2 f(x,t) _ 3 fm(x,t) X 3 fnm(x,t) .

aX ax ax

A matriz of (x,t)/ox e calculada no Apendice C; a matriz af (x, t)/8x
sera preparada quando houver a inclus@o da t@cnica de compensacao do mo

delo dinamico (Secao 3.4).

A equagao ndo-linear, que representa o modelo escalar de

observacbes, & dado por:

= : 2,
Yy hk(xk) A (2.47)
Dois tipos de observagoes serao simuladas:

. observagao de “range",

. observacao de "range-rate".

Cada uma delas @ caracterizada pela fungao hk,exposta detalhadamente no

Apendice B.




- 19 -

Identifica-se a Equagao dinamica 2.13 do filtro estendido
de Kalman com a Equagao 2.46. Da mesma forma, idéntifica-sé a Equacao
de medidas 2.23 com a Equagao 2.47. Assim, completa-se a associagdo do
problema de determinacao de orbita com as equagﬁés do filtro estendido
de Kalman, restando somente a aplicagao do algoritmo seqiiencial. A Figu
ra 2.2 apresenta o diagrama de blocos, utilizado num intervalo de tem
po genérico, para o programa de estimacdo de orbita. '

2.5 - PROCESSAMENTO SEQUENCIAL DO VETOR DE OBSERVACOES, CASO LINEAR

Suponha-se que num instante qualquer tk,m fontes produzem
dados de medida estatisticamente independentes. 0 vetor de medidas pode
ser representado por:

[ Vg [ H ] [ v ]
2 2 w2
\ Yk ) HE Vi ) 18
Yg = - . Xy ot : . (2.48)
m i m
RY Y Y

A hipotese de independencia estatstica das medidas implica que
i3\ T 4 _ o - |
ELve(vi) 1=R 855 | (2.49)

onde R e a matriz diagonal de covariancia do ruido nas medidas, R; e o
elemento i da diagonal de R e 843 e o delta de Kronecker.

Ha duas maneiras de processar as medidas:

¢ Processamento simultaneo,

e Processamento seqliencial.
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" DADOS INICIAIS
£ INICIALIZAGOES
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SIMULAR ORBITA
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= Xl

APLICAR O PROCEDIMENTO DE ESTIMACAD,
SOMENTE SE O SATELITE FOR VISIVEL POR
ALGUMA ESTACAO DE RASTREAMENTO.

VISIBILIDADE
SATELITE-ESTAGRD

VISTVEL

DADOS ¢, | = I e i(k/k;\
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INTEGRAR | & _ OBTER A MATRIZ DE TRANSICAO E O
= f{x, t) ESTADO PROPAGADO.
DE t, a ty,
ek € X(ke/K)
RUTBO ADAPTATIVO (VER SEGRO 3.3).
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P(k#1/k) = o,,; , PR/K) + | MATRIZ DE COVARIANCIA DO ERRO
, NO ESTADO PROPAGADA.
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v

FILTRO SEQUENCIAL
DE KALMAN PROCESSAMENTQ DAS MEDIDAS,
o X{k+1/k+1) & P(k+1/k+1) EQUACDES 2.43, 2.44, 2.45.

v

ary 87,1 FRROS EM POSICAO E EM VELDCIDADE,
IMPRIMIR AV, AV, £ RESTDUO DAS OBSERVAGUES.

_ rps o
REINICIALIZAR

R(k/k) = R(k¥17ke1)
P(k/K) = P{k+1/k+1)

b

Fig. 2.2 - Diagrama de blocos do programa de estimacdo de orbita.
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_ No processamento simultaneo, o vetor de medidas € proces
sado de uma so vez, em "batch", conforme descrito pelas Equagoes 2.43,
2.44 e 2.45. Ja o processamento seqliencial & uma alternativa equivalen
te (Sorenson, 1966) que processa uma medida de cada vez, desde que elas
sejam nao-correlacionadas; 1.6.,Rk seja diagonal. Sua maior vantagem re
side no fato de evitar a inversao da Equagao matricial 2.43, de dimensao
m xm. Neste trabalho adota-se este procedimento, pois, alem da vantagem
descrita, permite um tratamento do efeito da nac-linearidade dasmedidas
e facilita a implementacao do procedimento de estimagao adaptat1va do
ruido dinamico (Se¢do 3.3).

No processamento seqiencial, cada dado & tratado separada
mente; assim, o dado yk € usado para obter uma estimativa X{k/k) e a ma
triz de covariancia P(k/k}), impondo y, = yk Quando estes calculos sao
efetuados, yk € processado para obter novos 1a1ores de x(k/k) e P k/k)
Assim, cada dado @ processado at€ que o Ultimo yk tenha sido incluTdo.
A estimativa e a matriz de covariancia P resultantes sdo seus valoresfi
nais no instante tk. Entao, o tempo €& atualizado para ty 80 ciclo @
repetido. Em suma, seja y&, yﬁ, cees yg,m dados de‘observagaes estatis
ticamente independentes, entao: '

o Passo 1: Forma-se X!(k/k}), Pl{k/k) e Ki, usando-se as Equagoes
2.6, 2.7 e 2.8, e 0 primeiro dado, y&, & tratado como y, = yé.

o Passo 2: Baseado em P1(k/k) e X1(k/k), processa-se yZ usando-se:

N A A N AR (2.50)
R2(k/K) = RL(K/K) + [yp-H Rk ], (2.51)
P2(k/k) = PH(k/K) - KZ HZ P1(K/K) . | (2.52)

e Passo 3: Repete-se 0 passo 2 com O proximo dado e todos 0s indi
ces superiores adicionados deuma unidade. Continua-se esta seqien
cia até todos os m dados terem sido processados. Entao, a estima
tiva doestado e a matriz de covariancia do erro no estado sdo:
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X(k/k) = XM(k/K) » - (2.53)
P(k/k) = PT(k/K) . _ (2.54)

Assim, deve-se notar que a inversao requerida naExpressao
2.50 e simplemente a de um escalar. A nao-linearidade das medidas pode
ser tratada numa forma linearizada analoga, conforme se vera na Segao
3.2,




CAPTTULO 3

PROCEDIMENTOS ABORDADOS

3.1 - INTRODUGAO

0 CapTtulo 3 descreve os procedimentos utilizados para me
Thorar o desempenho do processo de estimagao.Inicialmente, trata-se a
nao-linearidade das observacbes, quando utilizado oprocessamento segiien
cial do vetor de observacdes. Em seguida, desenvolve-se um procedimento
automatizado de estimagao da dosagem do ruido dinamico, necessario para
estabilizar o filtro de Kalman (Jazwinski, 1969; Brinati, 1976). Final
mente, aborda-se a questao da ma modelagem da dinamica doestado, incluin
do-se uma tecnica de compensagdo do modelo dinamico, que estima aporgao
nzo-modelada da dindmica (Ingram, 1971; Rios Neto, 1973). Cada umdestes
pfocedimentos e estudado e desenvolvido independentemente nas secoes que
se seguem. Desta forma, qualquer um deleés pode ser aplicado a problemas
semelhantes, sem necessidade de reformulacao ou ajuste do - procedimento
para um caso especifico. Todas as equagoes sao desenvolvidas, usando-se
o filtro estendido de Kalman, com processamento seqliencial do vetor de
observacoes. o

3.2 - A NAD-LINEARIDADE DAS OBSERVACOES

No filtro de Kalman, a hipotese inicial & de que tanto o
sistema como as medidas s3o descritas por equagoes lineares. Torna-se,
entio, necessirio usar a linearizagao para o tratamento deproblemas nag
-lineares. 0 filtro estendido de Kalman & uma extensao do linearyque su
poe a modelagem do sistema correta e relineariza as equacoes sobre a es
timativa corrente. Sem questinar a modelagem do sistema dinamico, i.e.,
supondo-a correta, a nao-linearidade das medidas se acentua, principal
mente quando estas sao comparaveis ao erro devido a Tinearizagdo daequa
¢3o de observagoes. Os termos de ordem superior, desprezados nessalinegﬂ
rizacao, nao sao despreziveis e degradam a estimativa.
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No processamento segliencial do vetor de observagdes, usa
-se a equagao de medidas na forma linearizada. A hipotese de independen
cia estatstica entre as medidas, como no caso linear, & também formula
da, de modo que a matriz de covariancia do ruido nas medidas, R, , possa
ser considerada diagonal. Assim, dadas as observagoes por:

Y = Ml + v
lineariza-se esta expressao em torno de uma referencia Ek, obtendo-se:

Vi = Vi = B (X =) vy

conforme descrito no CapTtulo 2. Para manter o problema na forma linear,

define-se:

T Yy - Tt () Ry | 5.1)
Portanto, |

¥y = Hk(ik) X, V. _ | (3.2)

_ Comparando-se }k com o vetor de observagbes .corresponden
 te a Equagao 2.48, segue-se que: '

9] [ M) [ vy
| % H() Vi -
Vo=l |- : Kt | ) : (3.3)
~M m,— m
R R VK

A trajetoria de referencia Ek € definida por:

%, & (k/k1) | - (3.4)
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onde X{k/k-1) & a estimativa propagada do estado a partir do instante
k-1. Portanto, basta seguir os passos ja descritos no processamento se
qliencial do vetor de observagoes, caso linear:

o Passo 1: Achar x(k/k-1), P(k/k-1) e usar y, = ié e ?k = X(k/k=1)
para formar: :

= Pk/k=1) [ HL(R) 1T { ML) POkk-1) [ R DT +
’ -1
" R|1<} . (3.5)
xI(k/k) = X, + KL (T - HLK) K s | | (3.6)
PL(k/K) = P(k/k-1) - Kb HL(X,) P(k/K-1) . (3.7)

e Passo 2: Com y, = }ﬁ formar

Kz = P (kK) [ (%) 1T { MR Pk [T T

-1
+ Rﬁ } (3.8)
X2(k/k) = XI(k/k)+ KZ I jt - Hﬁ(xk).il(k/k) 1, . {3.9)
P2(k/K) = PL(K/K) = KE HZ(%,) P1(K/K) - (3.10)

¢ Passo 3: Repetir o passo 2 com o proximo dado e incrementar osin
dices superiores deuma unidade. Apds o processamento de todos os

dados, toma-se:

R(k/k) = KK 5

(3.11)

#

P(k/k) = PT(k/k) .
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3.3 - ESTIMACAD DO RUTDO DINAMICO: POR PROCESSO ADAPTATIVO

3.3.1 - INTRODUCAQ

0 procedimento a ser desenvolvido, visa, essenciaimente,
prevenir a divergencia que pode afetar seriamente a utilidade do filtro
de Kalman. Pode ocorrer que os erros reais de estimagao excedam os valo
res preditos pela variancia do erro; obtidos apos a aplicacaoc dofiltro.
De fato, o erro real pode tornar-se ilimitado, embora a variancia do er
ro seja muito pequena. Este fenomeno & chamado divergencia. A divergen
cia e caracterizada pelo crescimento dos residuos, diferencas entre os
valores observados e 0s valores estimados, que produzem estimativasequi
vocadas do estado real, envolvendo, conseqgiientemente, as estatisticas re
ferentes ao processo. Varios fatores contribuem para que ocorra tal fe
nomeno. Basicamente, as fontes de erros sao tres:

@ erros devidos as nao-linearidades e conseqiientes linearizagoes,
e erros devidos ao procedimento computacional aplicado,

o erros devidos a m3a modelagem do sistema fisico.

_ Aqui, justifica~se a modelagem imprecisa, propositadamgg
te adotada no trabalho. Em um satélite em Orbita, muitas sao as forgas
agentes, que podem ser de carater aleatbrio, devido as variagoes ambien
tais, ou mesmo ndo-identificaveis. Mesmo as forgas conhecidas sao difi
ceis de serem modeladas matematicamente, e quando o sdo, sobrecarregam
demasiadamente o calculo cohputaciona], podendo até impossibilitar a es
‘timacao de orbita em tempo real. Assim, na pratica, procura-se ummodelo
simples que aproxime a situagao real, sem sobrecarregar 0s calculos. E
exatamente oque se faz neste trabalho. :

Deste modo, guando técnicas de compensagao nao saousadas,
devido 3 modelagem dinamica imprecisa, o estimador "aprende bem oproble
ma errado”; i.2., a matriz de covariancia do erro no estado se torna ir
realisticamente pegueno e, portanto, otimista. Como conseqliencia, o ga
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nho sc torna pequeno, de forma que o estimador extrai pouca ou nenhuma
informacao dos dados de medidas posteriores. Em outras palavras, a ma
modelagem dinamica, que & usada para propagar o estado,.fornece uma es
~ timativa a priori do estado, imprecisa, que nao pode ser melhorada pe
la filtragem dos dados, pelo fato do ganhb ter valor demasiadamente pe
queno. Explicitamente, nota-se a influencia do ganho na atualizagao da
estimativa, bor meio da Equacgao 2.44:

R(kH1/k+1) = R(KHT/K) + Ky, { Vieay = Moy [ X(41/K) ] } ,

onde X(k+1/k) € o valor da estimativa, propagada através do modelo di
namico impreciso; Kty e o ganho; e o residuo Yiwr ™ Mo [ %(k+1/k) ]
representa a informagdo fornecida pelos dados de observacao. Pela Equa
cao 2.43 do ganho: |

T

- T -1
= P(k+1/K) H, | [ Heyy POHFIZK) H o+ Ry, 1,

Kk+1
nota-se que quando P{k+1/k), a matriz de covariancia do erro noestado,
diminui, o ganho K tambem diminui. Desde que a estimativa a priori
€ precaria, os residuos das observagbes aumentam em magnitude. Porém,
esta informacao nao & captada pelo filtro, pois o ganho € pequeno; se
gue-se entao a divergencia, com o estado estimado se afastando defini

tivamente do estado real.

A divergencia sera resolvida através da quantidade fisi
ca avaliavel no processo de filtragem, ou seja, o residuo das observa
¢oes. Simultanea e adaptativamente, estima-se a variancia do ruido di
namico a ser incrementada a matriz de covariancia doerro noestado, por
meio da parcela Ty Qk PE, constante da Equagao 2.42:

PR T T
P(k+1/k) = ka1, k P{k/k) Y1k Tk Q Tx

Assim, impede-se que ela se torne demasiadamente pequena e, consequen
temente, forneca uma avaliagdo otimista, ndo-correspondente arealidade.
~Por conseguinte, o ganho se "abre" e permite que as novas medidas for
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negam informagdes para o filtro, € a estimativa do erro & melhorada. As
sim, o ruido dinamico estimado adaptativamente tem por objetivo cobrir
erros de modelagem e nao-linearidades envolvidas na Tinearizagao.

0 requisito basico do procedimento & a imposicao deconsis
tencia entre os resTduos e suas estatisticas. Com isso, conseque-se de
senvolver equacbes para estimar a variancia do ruido dinamico. No equa
cionamento a ser descrito, o requisito basico & o mesmo do trabalho de
Jazwinski (1970), porém, hd inclusdo de hipoteses adicionais que Tevam
a um procedimento modificado (Rios Neto e Kuga, 1981}.

Outra hipotese, implicita, formulada & sobre anatureza in
deperidente dos ruidos w, de forma que a matriz de covariancia, Q, asso

ciada ao w, pode ser considerada diagonal:
: T i
E [ wk UJJ-] = Qk 5kj .

- onde Qk e uma matriz rxr diagonal, de elementos g, i=1, .v., ry que
representam as variancias do ruido dinamico.

3.3.2 ~ HIPOTESE BASICA

R Dado o sistema dinamico
i(t) = f(x, t) + G(t) w(t) »
com as variaveis descritas conformé a Equacgao 2.13, e
E [ () w'() ] = Qe 8(t - 1)

deve-se lembrar quew € supostamente um "step-process'; ou seja:

T
E[wkmj]=Qk6kj.
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0 sistema linearizado, conforme a Equagso 2.20, e dado por:
sx(k+1) = b1k §x (k) + rg wy

A modelagem das medidas & dada pela Equagao 2;23:
Ve = (X)) + vy

e e admitida escalar, sem que haja perda de generalidade (Sorenson,

1966). A linearizagao produz:

8y = Hk sx(k) + Vi

ah, 7 :
com Hk = ——E-J - , conforme a Relagao 2.28.
3X dx = X(k/k-1)
Define-se o residuo "observado" (avaliavel) como:
r(k1) = ¥ = Yoy o - | (3.12)

onde y & a observacdo e ¥ € a observacao estimada. Entende-se §k+1 como
a observagao estimada, condicionada a todas as outras observagbes ante

riores; i.e.,
Verr = E L Y Yeps o0 1 1 E ) (R(k11/K)) S

onde X{k+1/k) & a estimativa propagada do estado, a partir de X(k/k)ate
o instante k+1. Define-se o residuo "verdadeiro” (Rios Neto eKuga,1981)

por:

v _ .

onde yv & a observacdo verdadeira, real, que se obteria se ndo houvesse
erros de medida. Portanto, a relagdo entre o residuo observado e o ver

dadeiro e:
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rk+1) = rv(k+1) Ve o ' (3.14)

+1

A hipotese fundamental de consisténcia entre o resTduo esua estatistica
& dado por Jazwinski (1969). Ela € obtida supondo-se que o residuo ver
dadeiro tenha distribuicao gaussiana e determinando-se a - variancia do
ruido dinamico, q, o qual produz ¢ mais provavel residuo verdadeiro. Al

gebricamente este conceito & expresso por:

max p[r, ]

v
qgz0

onde p & a densidade de probabilidade do residuo (Jazwinski, 1970). A

restricdo q » 0 & coerente com a propriedade de uma variancia. A aplica

c3o desta operacdo, maximizagdo da ocorréncia do residuo verdadeiro, le

va a:
r2(kel) = E [ r2(ken) ] | (3.15)

Com o desenvolvimento desta hipotese, obter-se-a um algoritmo para esti
“mar a variancia do ruido dinamico.

3.3.3 - A EQUAQﬁO DE PSEUDO-OBSERVACTES
, 0 desenvolvimento da hipotese basica, Equagao 3.15, Tleva
a uma equacao semelhante a de medidas, denominada equacao de pseudo-ob

servacoes. Aqui,-mostra-se explicitamente tal desenvolvimento.

Dado a Equacdo 3.15, desenvolve-se separadamente cada mem
bro. Assim, com uma aproximacao de primeira ordem, o desdobramento da
Equagao 3.12 leva a:

(k) = Yigr = Ve

Hk+1

it

Sx(k+1) + vy = Hey [ x(k+1) = R(k+17K) T+ vy

(3.16)
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r(ke) = H, { ¢k+i,k [ x(k) = R(k/k) ] + 1) } + ¥, - (3.16)
De acordo com a Equacac 3.14 tem-se:

r(k+1) = W, { bar i b X(K) = K(k/K) ]+ 1wy } . (3.17)

!

Quadrando-se e aplicando~se o operador expectancia tem-se:

2 _ ‘ T T
: [ rv(k+1) ] - Hk+1 ¢k+1,k_P(k/k) c'bk+1,k Hk+1 *
T,7
+ Hk+1 Ty Qk Ty Hk+1 . (3.18)

Relaciona-se o quadrado do residuo por meio da Equagao 3.14; i.e.,

r(k+l) = rv(k+1) TV |
(3.19)
2 = p2 - 2 '
fv(k+1) rZ(k+1) - 2 r(k+1) Vigr T V%
Numa forma mais conveniente, a Equacdo 3.19 pode ser definida como:

ra(k+1)=r2(k+1)_+ N ' | - (3.20)

onde se supoe que n' € um ruido. Deduz-se suas estatisticas a partir da

relacao:

= y& - 2 pr(
Vi 2 r(k+t) v

L k1

Assim, as estatisticas sao:
e Media

E [y, J=EL v, -2rkel) v, ]=Ry, (3.2
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e Variancia

: [ (nfyy = ELmyy D2 } = E[(vf,, - 2r{kel) v, R, =

- 2R

H

2 2 2
Vs +4r (k+1)vk+1 +

oL
E[ Viel 4r(k+1) v Kbl

3
k+1
I's

' 2
Gr(k+l) vy, Rk+1 +RZ. ].

+

Desde que E [ r(ks1) ] = E [ vy, 7505 E[ r2(ks1) ]
=v2(ke1); E[ V2, 1 =R, s EL vy, J=0eE[ v, ]1=3R,

[ei)

_ N k+1
expressao torna-se:

I - ' 2 = 2 - 2
E [ (nggr = E [ mpy 1) } RE ™ WRygy Rpgy +ACT(KT) Ry

+ R?

= Ap2 2
ey = dr2 (k+1) Rk+1 + 2R

2., (3.22)

Com a aplicacio da hipotese bdsica, expressa na Equacao 3.15, e comoay
xilio das Equagoes 3.18 e 3.20, tem-se:

T T
ol . ' =
r (k+1) F Mgsy = Hk+1 ¢k+1,k P(k/k) ¢k+1,k Hk+1 *

T T | | |
+He Ty Qk T Hegr (3.23)

Em seguida, transforma-se n' em um ruido branco gaussiano n, pormeio de:

A

1 -
MKa1 = Mkar " R

k+1 7

Portanto,

Elng 1=E [ngey = R 420

i

Elnfn 1 =E [ (gy = E L gy 1?2 ] = Arf(kel) Reyy ¥ R -

0 proximo passo consiste em introduzir o ruido n na Equagao 3.23:
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2 L. : T T
re{k+l) + Rk+1 i k41 Hk+1 ¢k+1,k P(k/k) ¢k+1,k Hk+1 *
_ T ,T
o T Qe T P

Desde que n tem média nula e @ um ruido estatistico, pode-se troca-lo
k+1
de membro sem trocar o sinal:

2 - L

T T

kel Tk Q% Tk Fen T e o (3.25)

= H
Lembrando-se que os ruidos dinamicos sao considerados independentes en
tre si, a matriz Qk & diagonal. Assim, seja Qk uma matriz diagonal, cu
jos elementos sao i i=1,2, ..., r. 0 desenvolvimento do termo em
Qk da Equacao 3.25 gera:

T, ' ] _ o
Hk‘l‘l Tk Qk Tk Hk'l'i = (Hl 'y + H?_ Tpy + o0 Hn Fnl) q; + ... +.
+ (Hl rlf‘ + H2 Top + oo. Hn Fn!") ql" =
g E (3.26)
= He 72002 as s .
j=1 J 1 VRN 1 , ‘
onde Hj representa os elementos do vetor H .., e Py representa os ele
mentos da matriz Pk' Portanto,
T ' _
Hepr T O T k Merr = Mg a(k+1) (3.27)
onde M e um vetor de dimensdo r, definido por:
" o
M A [ H. )2 H. r, Y2 ¢ ... ¢ | ) ]
K+l = (le (jgl J 32) jzl J Jr

(3.28)

. e q(k+1) e o vetor dos elementos da diagonal da matriz Qk; dado por:




T
a(k+1) a Loy rap s v i g ]
Define-se a pseudo-observacao, lado esquerdo da Equacgao
3.25, por: '
) | T T
z(k+1) & r2(k+1) + Rk+1 - Hk+1 k1 ,k P(k/k) ki1, k Hk+1 s (3.29)

e a equagao de uma pseudo-observacdo, de acordo com a Equacdo 3.25,& da
da por:

z(k+1) = Mk+1 q(k+1) + Mgy * (3.30)

Resumindo, z & a pseudo-observagao, cujo valor determinis
tico & dado pela Equacao 3.29; M & o vetor definido na Relagao 3.28; g
& o vetor dos—elementos—da—diagonal da matriz Q, a ser estimado; e n @

o rufdo na pseudo-observagdo, cuja estatistica & dada na Relagao 3.24.
A Equacdo 3.30 caracteriza a eguagao de pseudo-observagoes, a partir da
qual se extrai informacoes para a estimativa da matriz Q.

3.3.4 - FILTRO DE KALMAN APLICADO AS PSEUDO-OBSERVACOES

, 0 passo seguinte & o processamento das pseudo-observagoes,
Equagao 3.30. Neste trabailho, utiliza-se a estrutura seqiiencial do fil
tro de Kalman para efetuar a filtragem das pseudo-observacoes. Quaisquer
outros metodos, como minimos quadrados, ou maxima verossimilhanca, pode
riam ser utilizados. A motiyagﬁo para usar o filtro de Kalman & devida
a0 fato da mesma rotina matematica, que & utilizada para processar asob
servacgoes, poder tambem ser aplicada as pseudo-observacoes. Segue-se 0
esquema do filtro dado na Secdo 2.2. Assim, o ganho K%, referente ao es
timador g, € dado por:

q _ pd T q T
Kegy = Polke1/K) My [ Mg, Po(kET/K) M+

-1
s 4 2(k) R, F2 R T (3.31)

k+1
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onde PA(k+1/k) & a matriz de covariincia a priori do erro em q. A atua
lizagao da estimativa de q e obtida por:

QU1 k1) =G(k1/k) +K3, [ 2(ke1) M G(ke1/Kk) ] (3.32)

onde g(k+1/k) @ a estimativa a priori de q. A atualizacao da matriz de
covariancia do erro em q, & obtida por:

PURAI/KA) = [T - k1 M, ] PH(k+1/k) . | (3.33)

Analogamente as observages, as pseudo-observacoes siotra
tadas como tal e sdo processadas segliencialmente, como descritas naSecao
2.5. Apds o processamento das pseudo-observacoes, impoe-se o requisito
da variancia ser positiva; ou seja, se ﬁi < 0, entao ai =0, comi=1,
2, ..., r, onde ai e o i-8simo elemento do vetor q(k+1/k+1).

Finalmente, incluem-se na equagao de propagagdo dos.erros

no estado as variancias assim obtidas:

P(k+]/k) = ¢k+l,k P(k/k) ¢k+l,k + Pk Qk rk s

com Q, = diag {q}; i.e., Q e a matriz diagonal r xr, cujos elementos
sao formados pelo vetor g, fornecidos pelo procedimento adaptativo des
crito. '

+ 3.3.5 - INFORMAGCAO A PRIORI

_ Na Secao 3.3.4, desenvolveu-se uma estrutura seqiencial pa
ra estimar a variancia do ruido dinamico, q, por meio da filtragem das
.pseudo-observacdes. Agora, deve-se criar informagoes a priori coerentes
para o estimador de gq. As informacGes a priori devem fornecer osvalores
preditos (propagados) de q e P9, q{k+i/k) e Pq(k+1/k), respectivamente.

‘Para este trabalho duas situacdes se configuram. A primei
ra situagdao ocorre quando nao hd, absolutamente, nenhum meio de avaliar
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estes valores a priori. Tal acontece, quando se usa o filtro estendido
de Kalman usual, onde apenas o estado (no caso posigao e velocidade) e
estimado. Neste caso, € proposto um critério a favor da seguranga. Assim,
a avaliacdo dos valores a priori de q e P& geral, no sentido do usua
rio poder usar o algoritmo de Kalman, sem a Compensagao do Modelo Dina
mico - CMD - (a CMD sera tratada na Secao 3.4). A segunda situagao ocor
re quando ha possibilidade de avaliacao, pelo menos da ordem de grande
za dos valores a priori de qe pq. Neste outro casn, a situacao & parti
cular no sentido de ser aplicavel quando a CMD & utilizada. A primeira
situacio & desenvolvida a seguir. A segunda sera abordada quando a CMD
for descrita na Segao 3.4.

Quando nao ha nenhuma avaliacao, ou seja, quando ocorre a
primeira situagao, cria-se informagoes a priori, inicializando-as a fa
vor da seguranga. Assim, na primeira vez em que houver pseudo-observa
coes disponiveis, utilizar-se- 3 umcriterio a favor da seguranca,para gg
rar tais informacoes. Para tanto, impoe-se a1gumas hipdteses:

a) 0 vetor q a priori, q(k+1/k), contém elementos iguais; 1.8.,
q{k+1/k) = %-E(k+]) I, onde u(k+1) e um esca]ar eI, & um vetor unita

rio de dimensdo r, I = Tr1:1: .00 ]

b) & € escolhido pelo seguinte critério:

S(k+1) = max { oy (k+1) : [ (Mey1); as (k1) T W= |29 (k+1}] 3
comJj=1s .cus mk+1, onde Myt & o numero de observagoes efetuadas no
instante k+1; |.] & o valor absolute da variavel; M & o vetor expresso

na Relagao 3.28, referente a observagao Jj; € zJ e aj- gsima componente
do vetor de pseudo-observacoes. De modo mais explicito, a relagao acima
& um metodo para achar o maior valor a, que resulta da expressao  das
pseudo-observagoes; i.e., cada aj(k+1) & calculada por:

,Z_Lk_hL_ (3.34)

k+1)
(+ o

k+1)3 Hr
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e, em seguida, seleciona-se o maior deles, o. Logicamente, para efeito
de inicializagao, q(k+1/k) estd a favor da seguranga.

c) Caracterizacao do sistema com distribuicdo uniforme: Para o cal
culo da variancia de o, admite-se uma distribuicao uniforme, cuja media
e E—E’com o escolhido pelo critério constante no item b. Esta 2uma hipo
tese razoavel, na falta de maiores informacbes acerca do comportamento

da variavel o,

DENSIDADE DE 1
PROBABILIDADE
P

VARIAVEL
> ALEATORIA «

1
I
1
!
1
1
L|

R

13
2

Conforme a propriedade de uma fungdo de distribuicao, vale aseguinte re
lagao:

foo

J pdo =1,

com p, densidade de probabilidade, constante, devido 3 hipotese da dis
tribuicao uniforme ter sido adotada. 0 valor de p € obtido por:

40 ' o _ 1 .
J p do = J pdo=pa=1 +p=-=. (3.35)
—-an 0 o
A variancia e dada por:
. ) oo . 4-co

o2 = E [{a -y )?] =J (o -u )zodu=oJ (¢ = u )% da =

1 1 o %3 2

a @ dy 3 4 12

- — » . —~— . -l--« » bnd
onde u, €3 media em relagao a a e vale-i o. Caracteriza-se, entao, a

covariancia a priori do erro referente a q por:
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pA(k+1/k) = diag { ?%-'Ez(k{]) } , (3.37)
onde P9 & a matriz r xr de covariancia do erro em q, considerada diago
nal.

Essa 1picia1izag§o de q e P9 a priori ocorre somente na
primeira vez em que as pseudo-observactes estao disponiveis; os valores
posteriores de q e P9 a priori sao obtidos, simplesmente realimentando
-se as Ultimas estimativas de q e PY:

q(k+2/k+1) = g(k+1/k+1) (3.38)
P (ke2/k+1) = PO(K+1 /KT ' (3.39)

Tudo se passa como se a matriz de transig@o para evolugao da estimativa
g fossea matrizidentidade; i.2.,a dinamicade qe dada por g1 =Ppan g Ay s
- >
onde Prat ik G I. Portanto, a matriz de covariancia propagada, do erro
-]
em q, vale:

PA(k+1/k) pd(k/k) ¢1+1,k = pA(k/K) . (3.40)

= P,k
Isto & razoavel porque, caso fossem adotadas as hipoteses dos itens a,
b, c, todas as vezes em que se processasse as pseudo-observagoes, obter
-se-fa q e pY a priori sensivelmente a favor daseguranca. Procedendo-se
desta maneira, n3o se abandona as informagoes anteriores, obtidas para g
e P através da filtragem das pseudo-observagoes, e ha a possibilidade
das novas estimativas qe pY auto-ajustarem-se de acordo com as posterio

res- pseudo-observacgoes.

Recapitulando, utiliza-se os itens a, b, c para criar va
Tores a priori de g e Pq, somente na primeira vez em que as pseudo-obser
‘vagoes z estao disponiveis. Apbs o processamento destas pseudo-observa
¢coes iniciais, os valores de g e p% s3c os novos valores a priori para
filtragem das proximas pseudo-observa¢oes; i.€., as uUltimas estimativas
sao os valores a priori da filtragem seguinte, caracterizando arealimen
tacdo, pura e simples, de tais valores.-
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3.3.6 - SUMARIO DO RUIDO ADAPTATIVO
Em resumoc, o algoritmo a ser aplicado & o seguinte:
1) Prédigao da varidncia do ruido dinamico g {na primeira vez}
G(k+1/K) = %- (k+1) T (3.41)
comlE'de acordo com o critéric do item b, Secaoc 3.3.5.
2) Predigdo da covariancia do erro em g (na primeira vez)

(k+1/k) d1ag{ ]E 32(k+) } . | (3.42)

3) Montagem da pseudo-observagao, via

onde z & a pseudo-observacgao determinada pela Equacdo 3.29; M e dado

k+1
pela Relacdo 3.28; q(k+1) € o vetor dos elementos da diagonal da matriz

-

Q, a ser estimado; e ny ., € 0O ruido na pseudo-observagao, cuja estatis
tica & expressa na Relagao 3.24.

4} Filtragem das pseudo-observagoes

7 Usa-se o filtro deKalman, com processamento seqiencial das
pseudo-observacoes, para estimar q e Y. 0 algoritmo de Kalman & aplica

do como se segue:
e Ganho k¢

q
Kesp = PY(k+1/k) k+1 i Mk+1 P (k+1/k) Mk+1

| L .
+ 4 r2(k+1) R+ 2 RE iR 7(3.44)
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e Atualizacdo de g

Gk+1/ke1) = GURH/K) + KL [oz(ket) =M a(k+1/k) ]
(3.45)

e Atualizacdo de P9

PAk+1/k+1) = [ 1 - K4 T Pk /k) (3.46)

k+1‘Mk+1
5) Requisito da variancia
0 se ai(k+1/k+]) <0
G, (k+1/k+1) = . (3.47)
ﬁi(k+1/k+1) do contrario

para i = ]; A

6) Montagem da matriz Q e inclusao no procedimento de estimagao
P(k+1/K) = ¢ P(k/kj o ot QT (3.48)
k+1,k k+1,k k “k "k ° )
onde Q = diag {ﬁi(k+1/k+1)}, i=1,2, ..., r.

7) Reinicializagdo no instante seguinte, k+2 (segunda vez em dian
te)

g(k+2/k+1} = a(k+ﬁ/k+1) , (3.49)
PArke2/k+1) = PA(ke1/ke1) . (3.50)

Voltar ao item 3 e incrementar os tempos de uma unidade.
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3.4 - COMPENSAGAO DO MODELO DINAMICO

3.4.1 - INTRODUCAO

A motivacdo para incluir a tecnica de Compensagao do Mode
1o Dinamico - CMD, para aproximar os efeitos nao-modelados da dinamica,
e devida aos bons resultados obtidos pela sua aplicacao em determinagao
de orbita de satelites artificiais terrestres (Ingram, 1971; Rios Neto,
1973; Negreiros de Paiva, 1980b).

Basicamente, este método trata de uma técnica semelhante
& de identificdcdo de parametros (Filtro de Schmidt-Kalman) com o conse
quente aumento do estado {(Jazwinski, 1970). Com este procedimento (CMD},
obtém-se diretamente a estimativa da fragdo nao-modelada dadinamica.Des
ta forma, assegura-se um melhor condicionamento do filtro de Kalman, a
partir do momento em que a influéncia da parcela ndo-modelada & inclul
da no estimador. Em outras palavras, apesar do aumento de variaveis ase
rem estimadas, obteém-se uma melhoria na estimativa do estado original.
Deve-se ressaltar que, para a técnica ser utilizada, nenhum .conhecimen
to prévio sobre o comportamento das componentes nao-modeladas e requeri
do.

Usualmente, erros de tres tipos influenciam a estimativa
obtida: erros devidos a linearizac¢do, erros devidos ao procedimento com
putacional e erros devidos ao modelo matematico 1mpkeciso paradefinicao -
do problema. Os erros devidos a linearizagao sao minimizados quando se
usa a forma estendida do filtro de Kalman no algoritmo de estimagao se
giiencial. 0 principal objetivo deste metodo & minimizar o efeito da ma
-modelagen, estimando eincluindo seus efeitos no sistema dinamico.

No equacionamento que se segue, propoe-se um método de es
timacio seqiiencial que compensa erros no modelo dinamico. Referir-se-a
a este metodo como a Compensacio do Modele Dinamico - CMD. Tapley and
Ingram {1973) descrevem duas vantagens da CMD: pode ser usada paramelho
rar a estimativa do estado em problemas de estimagao em tempo real; e,
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produz estimativas da parte nao-modelada devido ao erro do modelo mate
matico, podendo ser usado para posterior analise e melhora da modelagem

matematica.

No presente trabalho, a CMD ird proporcionar estimativas
das aceleracoes nao-modeladas, as quais serao aproximadas por um proces
so de primeira ordem de Gauss-Markov, que tem uma componente correlacio
nada ao longu do tempo e outra puramente aleatoria (Ingram, 1971; Rios
Nelo, 1973). A componente correlacionada com o tempo possibilita a  pro
pagagao da estimativa das aceleracdes nac-modeladas. A componente alea
toria representa o nivel de desconhecimento nas aceleracoes hao-modela
das e & levada em conta na matriz de covariancia do erro no estado.

3.4.2 - MODELO MATEMATICO

As equacoes que descrevem O movimento do sistema sao ex
pressas por k(t) = fm(x,t) + fnm(x,t), conforme a Equacdo 2.46; mais ex

Ticitamente

r(t) = v(t) 5.51)

a

< .
-
o
g
fl

m(t) + anm(t) R

onde 1 @ o vetor posicio; v & o vetor velocidade; a_ & o vetor das ace
leragoes modeladas; e a & o vetor das aceleragoes nao-modeladas. O ve
tor a & uma modelagem que leva em conta o problema-dos dois corpos, sen
do a Terra © coOrpo central, e ainda considera o coeficiente doharmonico
zonal J,, que expressa a influencia do achatamento da Terra. (Apendice A).
0 vetor a representa todos os efejtos que nao foram modelados, seja
por dificuldades matematicas, seja por desconhecimento, seja por flutua
goes aleatorias devidas as variacdes ambientais imprevisiveis, ou porque
nao se deseja levar em conta certo fenomeno explicitamente.

De acordo com o método de Compensagao do Modelo Dinamico
- CMD, o vetor a e aproximado por um processo de primeira ordem de
LY - ' T
Gauss-Markovy 1.e., anm(t).= e(t) = [ ey : ey & €3 1, expresso por:
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e{t) = - B e(t) + w(t) , | (3.52)

onde B @ uma matriz 3 x3 diagonal, de componentes positivas, tomadas com
igual valor, que representam os coeficientes de correlagao ao longo do
tempo, constantes e conhecidas a priori (Rauch, 1965). Assim,

b 0 0
B=|0 b 0|=b i, (3.53)
"0 0 b |

‘onde I3 & a matriz 3 x3 identidade. Na Equagao 3.52, w g o vetor 3 x 1
ruido branco gaussiano, caracterizado por:

(3.54)
B [a(t) wT(n) ] = Qt) et - 1)

onde Q & a matriz de covariancia associada a w, dada por:

cxz 0 0
= O 2 0 ]
Q oy
2
0 0 o,

onde os valores o5 Oy O representam os devios-padrao associados as

compongntes de w. Como resultado, obtém-se um estado aumentado para

x' = [ R 1, - (3.55)
e.a equagao . diferencial do estado caracterizada‘por:

X(t) = F(x> t) + 6(t) o(t) ; - (3.56)

com:
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fix, t) = [ ' (a +e'):(-8 ], (3.57)

G(ty = [ 05 : 03 ¢ Iy ], _ | (3.58)

onde 03 @ a matriz 3 x3 nula e I3 & a matriz 3 x3 identidade. Assim, a
dinamica fica na forma requerida pelo filtro estendido de Kalman, Equa
cao 2.13.

A relacdo entre a observagdo e o estado aumentado é dado
pela Equagao 2.27, 8y, = Hk 8+ Vs onde a estatistica de Vi e a mes
ma; e H e uma matriz de derivadas parciais, agora re1at1vas aoestado au
mentado; ou seja,

ah 3h oh |
. k. k . k -

que & avaliada na trajetdria nominal X(k/k=1). E facil compor H, pois a
derivada adicional & nula; i.e., dh /ae = (0, posto que ndas ha. relacao
real entre a fungao das observagoes, h, e o processo de Gauss-Markov,re
presentado por e. |

3.4,3 - CALCULO DA COVARIANCIA DO RUTDO DINAMICO

A infludncia do ruido dindmico (ruido no estado) & incor
porado no procedimento por meio da sua covariancia (ver Segao 3.3). A
equacido de propagagao da matriz de covariincia do erro no estado e dada
por:

P(k+1/K) = 84y PIR/K) ¢k+z T B T

onde T & calculado pela Relagao 2.22, e Q- matriz diagonal 3 x3, & ob
tida pelo procedimento de ruTdo adaptativo descrito na Secao 3.3. A ca
da passo, o ruido dindmico w & suposto constante no intervalo considera
do, que caracteriza um "step-process"; i.e.,

.
E [w]=03; E [ oy ©; 1 =0 8,
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Na Segdo 3.3.5, abordou-se a questao da informagao a prig
ri para o estimador adaptativo de ruado Descreveu-se, entao, um crfté
rio de avaliacao de q e P9 a priori, onde q & o vetor dascomponentes da
diagonal da matriz Q, e P & a matriz de covaridncia do erro em q. Em
seguida, processou-se as pseudo~obéervag6es (Secao 3.3.4), usando-se o0s
valores a priori fornecidos poreste criterio, para obter ovalor estimado
de q. Entretanto, com a aplicacao da CMD, ha possibilidade deavaliar os
valores’a priori de q ¢ pd ( q(k+1/k) e Pq(k+1/k) respectivamente) de
uma forma mais natural. Deve-se lembrar que o vetor g representa a va
ridncia do rufdo dinamico w; i.8., E [ W wl ] = Q) com Q, ‘d1agonal du
elemento Gy i =1, 2, 3, que expressam os desvios~padrao referentes aw;

ou seja:
sz 0 0 ql 0 0
Qk = 0 °y2 0 == 0 qg, O ' | (3.60)
0 0 o,? 0 0 q3

Portanto, e bastante natural supor que o erro nos efeitos ngofmodelados,
expressos pelo ruido w, seja uma porcentagem dos proprios efeitos nao-mo
delados (no trabalho, os efeitos ndo-modelados estao representados pelas
aceleracGes nao-modeladas). Assim, o valor a priori de q pode ser tomado.

como:
G, (ke 1/K) = (v » [8(ke1/K)D2 50 =052, 3, (3.61)

onde vy representé tal porcentagem; |-| representa o valor absoluto dava
riavel +; e e(k/k) & a estimativa da aceleracdo nao-modelada no instan
te k. A motivacao para usar a CMD como meio de gerar valores apriori de
q & encontrada nos trabalhos de Rios Neto (1973), Negreiros de Paiva
(1980b), e Tap1ey and Ingram (1973), que utilizam procedimento semelhan
te com bons resultados. Assim, os valores a priori de q sao - ajustados
adaptativamente e mantidos constantes no intervalo k a k+1, Caso estes
valores a priori estejam inadequados, o estimador de ruido -adaptativo, .
por meio de filtragem das pseudo-observagfes, se encarrega de estimar 0
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valor correto de q. O valor da covariancia do erro em q, Pq, apriori se
gue o esquema da Segao 3.3.6; ou seja, e simplesmente realimentado. Ova
lor inicial da matriz Pq, na primeira vez em que pseudo-observacgoes es
tdo disponiveis, & escolnido a favor da seguranga e & da ordem do erro
maximo da aceleracao nao-modelada. Por exemplo, se |anﬁl = 10-%, entao
Pq(1/0) = 10~12 (ver Tabela 5.1 para ter a ordem de grandeza dasacelera
¢bes nao-modeladas). Em outras palavras, admite-se inicialmente 100% de
erro na variancia do ruido das aceleragdes nao-modeladas.

Em resumo, o caiculo da matriz Q & feita doseguinte modo:
1) Predigido da variancia g
q; (kt1/7k) = (v |ei(k/k)|)2 ;1=1,2,3
- 2) Prédigﬁo da covaridncia do erro em g

se k #0 PHk+1/k) = PI(k/K),

Se k =0 (primeira vez) P(k+1/k) = diag {(max {a  |)?}
3) Montagem das pseudo-obéervagaes

z(k+1) = Mk+1 q(k+1) + Mg
4) Filtragem seqiiencial das pseudo-observagoes

o Ganho KY
KO = PO(ketzk) M [ M, PAKHI/K) W
k+1 k+1 k+1 k+1

» 7=l
+ 4 r2(k+1) R ,, + 2 RP ]

¢ Atua1iiag§o de g

q(ke1/k#1) = A(k1/k) + kI, [ z(ke1) - M, (ke /k) ]
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& Atualizacgao de P

PAk+1/ke1) = [T - KT 7 PY(k+1/k)

k+1 Mk+1
5) Requisito da variancia
Se G, (k+1/k+1) < 0, entdo ﬁi(k+]/k+}) =0;i=1,2,3
6) Montagem da matriz Q e inclusdo no procedimento de”gstimagéo
Qk f diag {ﬁi(k+1/k+1)} ;1 =1, 2, 3,

P = Sy i PN B + Ty O T

7) Voltar ac item 1 e incrementar os tempos de uma unidade.

3.4.4 - MATRIZ DE TRANSICAOD

No método de Compensacao do Modelo Dinamico - CMD, a ma
triz de transicdo ¢, cuja dimens3o & 9 x9, & calculada doseguinte modo:
dada a equagao

b(t. t,) = F(t) o(t, t,) - ey

para t € [ tk’ tk+1 ],com a condicao inicial ¢(tk, tk) = I, matriz iden
tidade, obtem-se a matriz ¢(tk+l, tk)’ integrando~-se a Equagao 3.62 de

b a by onde F & a matriz de derivadas parciais em relagao aoestado,
agora aumentado, com dimensao 9 x9, dada por:
Fee) = 206t | (3.63)
ax : '

De modo mais explicito tem-se:

. _ af .’_@__'E._'C_"_f ‘
F(t) = [ CLRNPR L ] , | (3.64)
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ar av 3e

F(t) = | &V AV v _ | (3.65)
ar oV ae : !

ar av o8

26 B8 9@

Lembrando~se que o modelo doestimador considera o problema dos dois cor
pos mais a influéncia do achatamento terrestre (Apendice A), obtem-se:

03 Iy 03
Bam
F(t) = "'-a“"f"' 03 IB ’ (3.66)
| 03 0; B

onde 05 € a submatriz 3 x3 nula; I3 € a submatriz 3 x3 identidade; B &
a submatriz definida na Relagao 3.53; e aa /or e a submatriz 3 x3, cal
culada no Apendice C. A submatriz

0; I3
o
ar 3

& explicitada na Apéndice C e corresponde a influencia da parcela mode
lada do sistema, afm(x,t)/ax, componente da Equagdo 2.46; i.e.,
af (x,t)

F(t) = -
X X X

of (xst) ) of (s t)

Assim, dado:

$11 d12 P13

$21 922 023 . (3-57)

$31  ¢32 ¢33
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- onde ¢1j; i, 3 =1, 2, 3.530 submatrizes 3 x3 componentes da matriz de
transigao, a Equacao 3.62 pode ser escrita como:

[ 9011 d1p 13 | [ 0, I, 03] [ ¢11 412 413 |
. . . aam ) .
¢21 ¢22 923 | = | 5 O3 Ij 921 ¢22 923
$31 932 933 0, 03 B $31 3p b33
(3.68)
ou, ‘1.’11'= 921 ; &12 = ¢p2 3 5&13 = ¢$p3 3 o (3.69)
33 Ja
. m . m _
o + - T e + 3
$21 o b1 * ¢a1 $22 3r_d)l;z $32
) 83,
dp3 = —— d13 + $33 3 , (3.70)
ar
$31'= Béar 3 $32 = B¢ap 3 &33 = Bdgz . _ (3.71)

Desde que ¢31(t,, t ) = 033 ¢52(t,, tk) = 033 ¢33(t,, t,) = Iy, sao con
digoes iniciais, entao a integragao analitica de t, a t fornece:

| ' -b(t -t
¢31(ts £) = 03 5 d32(t, t) = 05, d33(t, ty) = e (t-t)
(3.72)
Assim, a parte a ser integrada numericamente &:

011 = $21 » $12 = ¢22 5 913 = 923 >

_ : 3.73
) 2 _ 2a_ .y ( )
$p1 = —— P11 » o = — $12 $ppg = —— ¢13 + $33 » )

ar ar ar .

~ onde b33 tem solucao analitica (ver Relacoes 3.72), que pode ser incor
porada nas equacoes diferenciais. Tem-se, portanto, 54 equagoes diferen
ciais de primeira ordem a serem avaliadas numericamente, ao inves das 81

originais.
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3.4.5 - ASPECTOS- NUMERICOS

Um argumento a favor da uti1izag§o'da CMD & que,apesar do
estado ser aumentado (9 elementos), seu calculo nao se torna maiscompli
cado. Em termos de carga computacional, n3ao ha um aumento exagerado do
espaco necessario para armazenamento. O melhor condicionamento dofiltro
e a melhora na estimativa compensam estas aparentes desvantagens.Em ter
mos de tempo de processamento, tambem nao ha incremento sensivel, pois
a integracao da matriz de transigdo, 9 x9 = 81 equagoes diferenciais or
‘dinarias de primeira ordem, pode ser fracionada em partes integraveis
analiticamente e partes integraveis numericamente, diminuindo otempo de
processamento e a carga computacional.




CAPITULO 4

INFRA-ESTRUTURA COMPUTACIONAL PARA SIMULAGCAC E ANALISE

4.1 - SIMULAGAO DA DRBITA

Para testar a eficiencia do estimador, € necessaria a si
mulagio de uma orbita “verdadeira", para gerar os dados de observagio
que alimentardao o estimador, e para que se possa ter um meio decomparar
as eslimalivas da orbila oblida com a orbila “verdadeira" simulada. Es
ta orbita "verdadeira" deve ser simulada, incluindo os efeitos perturba .
dores que influenciam o movimento de um satélite. Para satélites proxi
mos a Terra, que sao os casos mais criticos, pois as perturbagoes sao
mais acentuadas (ver Tabela 5.1), os efeitos importantes sao: perturba
coes devidas ao geopotencial, perturbacées luni-solares e perturbagoes
devidas ao arrasto atmosferico. A orbita simulada, com todas asperturba
¢oes citadas, € obtida calculando-se cada um dos termos que . compoem a
aceleracao do satelite:

r:aG-l-aSL-i'aD » (4'])

onde v vetor aceleracao do satelite; Eé aceleragao devida ao geopoten
cial; ESL aceleracao devida a perturbacoes luni-solares;e Eb aceleragao

devida ao arrasto atmosférico.

Cada uma das parcelas merece ser discutida separadamente,
o que e feito a seguir.

4.1.1 -~ ACELERACAQ DEVIDA AD GEOPOTENCIAL

A aceleracao devida ao geopotencial leva em conta oproble
ma dos dois corpos (movimento kepleriano), o achatamento terrestre ex
presso pelo coeficiente do harmonico zonal Jz, os coeficientes Zonais
até Jg, e os coeficientes dos harmonicos tesserais ate Cyy € Syy.

- 5] ~
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De uma maneira geral, o potencial de um ponto (centro de
massa do satélite) pode ser formulado como um desenvolvimento em série

de harmdnicos esfericos:

oo k ’
_u Ryk p (m)
U= { 1+ kgz mzo (F)" Py (seng) [ Copy COS MA + Sy sen mx ]},

(4.2)

com Pk(m)(-) polinomios de Legendfe definidos por:

1]
Pk(m)(X) é (-I . xz)(l/z)m w
. 4 %

s
onde C e S, . sdo os coeficientes dos harmonicos esféricos; » & a lon
gitude do ponto subsatZlite (projecdo do centro de massa do satélite na
superficie terrestre); ¢ & a latitude do ponto subsat€lite; R @ o raio
equatorial terrestre; e r & o modulo do vetor posicao do centro demassa
do satélite. Detalhes sobre os polinomios de Legendre podem ser obtidos
nos livros de Brouwer and Clemence (1961) e Kaula (1966), e sobre os coe
ficientes dos harmonicos, em tabelas como as contidas no livro de Kaula

(1966).

Caracterizada a expressao do geopotencial, nota-se a pos
sibilidade de seu desenvolvimento em série e, consequentemente, o trun
camento da série na precisao desejada.

A expressao para a aceleragao devida ao gepotencial, Eé,
advem da aplicacao do operador gradiente v:

8¢ = vu . _ (4.3)

A rotina computacional utilizada consiste numa formula re
cursiva, onde se trunca a ordem dos termos no quarto haymonico esferico,
incluindo, no entanto, os termos zonais at€ Jg. Esta rotina foidesenvol
vida por Hagar Jr. (1972) e implementada por Negreiros de Paiva (1980a).
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4.1.2 - ACELERAGAO DEVIDA AD SOL E A LUA

0 calculo da perturbacdo em um satelite, devido a outros
corpos, pode ser feito de maneira simples, considerando-se uma aproxima
¢cdo de primeira ordem. Basicamente, a equagdo de movimento de um corpo
de massa mos em relagao as coordenadas inerciais, sujeito a atragaoc de
n-1 outros corpos (Escobal, 1965), € dado por:

- n Y. - ?%

=6 ] m, _AL__?;_ | (4.4)
J=1 r‘_i‘j )
i#J

onde G e a constante gravitacional e rij e o modulo do vetor que aponta
de i para j. Transferindo-se as coordenadas para um sistema de coordena
das relativo; i.e., tomando a Terra como referencia, a Equagao 4.4 tor
na-se: ' '
Fog'y omo(e. oy )
S 0J T, -

onde os indices o e T se referem ao corpo e a Terra, respectivamente, e
o primeiro indice indica a origem do vetor. Considerando-se o Sol e a
Lua, tem-se: '

r T, r T
ob . _TLy gp (=515, (4.6)
3 SV 3 3 |
0S TS

aSF = G my {

oL 1L

onde m e a massa da Lua; FBL & o vetor posicao da Lua em relagao aocor
po {(satelite); ?fL € o vetor posicao da Lua em relagdo a Terra; msné a
massa do Sol; ?65 & o vetor posigdo do Sol em relagao a0 COrpo; € Ir¢ e
o vetor posicio do Sol em relagdo a Terra. Para o calculo final dos ter

mos dessa equagio, toma-se:

I . =T -F o (a7
PoL "L ™" ¢ Tos " Tps 7T o | : (4.7)




- 54 -

onde r & o vetor posigao do corpe em relagac a Terra. A dificuldade adi
cional € a obtencdo da posicao do Sol e da Lua em ré1ag50 a Terra. Para
contornar tal dificuldade, foi implementada uma rofina computaéiona](&g
deiros e Kuga, 1980) que calcula as posicoes do Sol e da Lua, desde que
fornecida a data em que se deseja a efeméride luni-solar.

4.1.3 - ACELERACAO DEVIDA AO ARRASTO ATMOSFERICO

A aceleracao devida ac arrasto atmosferico & dada pela se
guinte expressao: '

\ -‘:;- [} (4'8)

onde o & a densidade atmosférica local; A & a area da segao transversal
(area de referéncia); m & a massa do satlite; Co e o coeficiente de ar
rasto baseado na area A; Vo & o modulo da velocidade orbital; e Vs g o
vetor velocidade orbital. A velocidade orbital & definida come a veloci
dade do satelite em relacao a atmosfera local, sendo calculada por:
Vo=F-BaT, (4.9)
onde ? e o vetor velocidade do satélite; 2 & o vetor velocidade angular
da Terra; A & o produto vetorial; e ¥ & o vetor posicao do satelite. A
densidade atmosferica local € avaliada por uma rotina (Rios Neto, 1973;
Negreiros de Paiva, 1979) que se baseia no procedimento analitico de
Roberts {1971) e no modelo atmosferico de Jacchia (1970, 1971). Como sai
das complementares, a rotina fornece a temperatura local, a temperatura
exosférica, e o peso molecular local médio do ar, utilizaveis hocalculo

de outros parametros necessarios.

A maior dificuldade para o calculo da Expressao 4.8 e, sem
divida, a obtencdo do coeficiente de arrasto Cy. Para tal fim, foi ajus
tada uma expressao polinomial, de tal modo que CD € funcao de uma varia
vel s, definida por:




~ hh

5 4 vo/vS s - : (4.10}

onde v, € a mais provavel velocidade térmica do ar, sendo dada por:

(4.11)

il

~ 2k NA TA1/2
vm
5|.M]’
onde k € a constante de Boltzman; Ny e 0 niimero de advogadro; T & a tem
peratura absoluta local; e M & o peso molecular local medio do ar. A ob
tencao de valores CD dependentes de s e produto de uma simulagao do sa
telite em questao (prototipo do primeire sat&lite nacional, ver Segao
5.1), onde se usa a teoria molecular dos gases, combinada com a teoria

“de mecanica dos fluidos envolvida nos calculos aerodinamicos. Assim, con.

clui-se que tendo a forma geométrica e demais dados do sat€lite, & sem
pre possivel simular seu comportamento aerodinamico mais provavel para
obter fungoes Cp(s). Ressalte-se o cardter deterministico para obtengdo
de CD’ que neste trabalho foi obtido a partir dos dados levantados por
Carrara (1980).

4.1.4 - INTEGRACAO DA URBITA

A integracao da Equacdo 4.1, para simular a orbita "verda
deira™, & feita com o uso da sub-rotina ODE (Shampine and Gordon, 1975)
que integra sistemas de n equagbes diferenciais ordinarias de primeira
ordem. A Equacao 4.1 € colocada na forma:

+aSL +_aD s -

<}
i

8

onde F & o vetor posigio do satélite e V o vetor velocidade dosat&lite.

Uma descricdo da montagem das equacOes diferenciais e uso
da sub-rotina, bem como um estudo das precisOes e rapidez computacional
envolvidas, estio contidas no trabalho de Negreiros de Paiva (1980a).
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4.2 - SIMULACAQ DAS ESTACOES DE RASTREAMENTO

A fim de completar a situacao de teste,as estacoes de ras
treamento devem ser incluidas para simular aobtencio dos dados de obser
vacoes. Neste trabalho, dois tipos de estagoes rastreadoras foram simy
ladas: estacdes ficticias e rede de estagoes reais NET-A.

- @ Estacoes ficticias

As estagoes fictTcias sdocriadas paragerar condigoes ideais
de teste, onde o satélite estd sempre visvel atrés estagbes topocentri
cas, localizadas em posicoes simetricas ao ponto subsatelite (projegao
do sateélite na superficie terrestre, ver Figura 4.1). Deste modo, conse
gue-se uma geometria favoravel ao estimador, que trabalha com dados su
ficientes para produzir um nivel de precisao da estimativa bastante  al
to.

P ... PONTOS SUBSATELITE
1, 2,3 ... ESTAGDES FICTICIAS

1> “Sg SATELITE

) ORBITA

Y

L0
N

Fig. 4.1 - Estagoes ficticias de rastreamento.
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Em um dado momento genérico, cada estagao ficticia efetua
observagbes de "range" e “"range-rate® (Apendice B), de modo que, - consi
derando todas as estagbes ficticias, obtem-se um total de seis observa
¢oes nesse instante.

e Estacoes reais

Com a rede de estagoes NET-A, pretende-se simular um con
junto de estacdes reais. Vinte estacbes de rastreamento topocentricas,
existentes e espalhadas pela Terra, pertencentes ao conjunto NET-A da
NASA, foram catalogadas e estdo relacionadas na Tabela 4.1. Cada uma de
las esta capacitada a medir o "range" e o "range-rate" do satélite a ca
da instante. Para visualizar a localizagao destas estagoes no globo ter

restre, reporte-se a Figura 5.2.

TABELA 4.1

ESTAGOUES DE RASTREAMENTO NET-A

NOMERO | NOME | LATITUDE (GRAU) | LONGITUDE (GRAU) | ALTITUDE (ki)
] CANB |  -35.5833900 148.9777300 - 1.149
2 | CARN | -24.9066444 113.7253249 0.008
3 | GUAM 13.3104666 . 144.7374610 0.076
4 | DODR 36.0055300 1391919900 0.879
5 KOKE 22.1261200 200.3348900 1.123
6 | FAIR 64.9719499 212.4866860 - 0.340
7 .| GoLD 35.3415110 243.1261749 0.920
8 | Guay 27.9629777 249.2787249 -.028
9 | ROSM 35.1960110 277.1238332 0.818

10 | MERT 28.5080944 279.3064194 -.045
11 G.BH 26.6326638 281.7621972 -.046
12 | STGO |  -33.7497000 289.3315700 0.710
13 | ASCN | - 7.9553600 3456724400 0.555
14 | WINK 51. 4462200 359.3022000 0.090
15 | GREC 38.0789900 23.9327800 0.490
16 | SHIR 29.6371600 52.5197900 1.564
17 | NAIN 29.3592500 79.4575200 1.856
18 | ADAD 8.7474200 38.9591600 1.901
19 | JOHN ~25.8838300 27.7072800° 1.541
200 | TANV -19.0170800 47 .4247200 1.367
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A partir da orbita "real" simulada {Segao 4.1),deve-se fa
zer o teste de visibilidade, a cada instante, para que se saiba qualdas
estacbes da rede NET-A "vé&" o sat@lite. O teste de visibilidade & feito
pela inequagao:

90° - cos-1 fﬁjéli > a (4.12)

que, se satisfeita, indica que o sat&lite € visivel @ estagao emquestao.
Na Inequagao 4.12, - g o produto escalar, e as variaveis e R estdo de
acordo com a Figura 4.2 e representam o vetor "range” do satélite eo ve
tor posicdo da estacdo, respectivamente; considerou-se um angulo de ele
vacdo minima da antena da estacao, o = 15°, em relacio achorizonte.Apos
tal teste de visibilidade, se houver uma ou mais estagbes que véem 0 sa
télite, cada uma delas efetua observagdes de "range" e "range-rate". E
ventualmente, ha trechos da Orbita em que nenhuma estacao ve osatelite.

j? SATELITE

o}

ESTACAO

PLANO DO HORIZONTE

Fig. 4.2 . Teste de visibilidade.
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_ Dadas essas consideragoes sobre os tipos de estacOes ras
‘treadoras simuladas, conclui-se que ambas auxiliam a analise do procedi
mento de estimagao, sendo que ¢ primeiro tipo, estagoes ficticias, gera
condicoes ideais para estimacao de orbita, e o sequndo tipo, estagoes
reais, simula o que poderia acontecer numa situagac realista.

4.3 - GERACAO DE OBSERVAGOES CORROMPIDAS POR UM RUTDO ALEATORIO

Apos efetuar o teste de visibilidade,se as estacOes reais
estiverem sendo usadas, & necessario simular as condigbes emque sdo efe
tuadas as observacoes. No caso das estacoes ficticias, nao e necessario
o teste de visibilidade, pois ha sempre trés estagfes bem definidas que
observam o satelite. As equagdes deterministicas que produzem o valor
real das medidas sdo apresentadas no Apendice B. |

Existem varias fontes que influem na obtengao dos valores
das medidas, sendo, na maioria delas, diretamente relacionadas acequipa
mento utilizado. Assim, a cada estagdo e a cada medida realizada, esta
associado um desvio~padrao, devido ao erro de equipamento, aos erros de
Teitura ou conversdo dos dados, erros de modelagem do observador, erros
tendenciosos da estagdo, erros relativisticos de corregao do tempo, etc.
Portanto, uma maneira simples de simular as observagles & corrompé-las
com um ruido gaussiano de média nula e variancia unitaria, multiplicado
pelo desvio-padrao correspondente. A geracao das observagoes e efetuada
por meio da equagao: '

-
]

Y, + (RUIDO) - o, | C(4.13)

onde Y & a observacdo simulada que sera utilizado como dado no estima
dor; Y, ¢ a observacao deterministica, obtida a partir da Orbita "real"
simulada; RUTDO @ a variavel gaussiana de média nula e variancia unita
ria; e o & o desvio-padrao da estacdo, relativa a observagao que expri
me os varios tipos de erros que podem ocorrer. Maiores detalhes podem
ser obtidos no trabalho de Negreiros de Paiva (1980a), que usa talesque

ma.
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4.4 - GENERALIDADES

¢ Integracao numerica

0 integrador usado para propagar a estimativa e calcular
a matriz de transigdo ¢ (ver Equagnes 2.36 e 2.21) @ um subprograma ba
seado no método de Runge-Kutta de quarta ordem, com passo ajustavel in
ternamente (Fehlberg, 1969; Forsythe et alii, 1977). O subprograma for
nece informagoes sobre erros internos e permite o controle sobre o erro
de integracin. Para o trabalhe, utiliza-se a precisdo de 10-°, tanto pa
ra os erros absolutos como para os erros relativos locais.

e Passo de integragao

0 passo'uti1izado para integracao & de um segundo, quando
ha visibilidade satélite-estacao. Quando nac hd visibilidade, as equa
¢oes de estado e a matriz de transigao sao integradas em um Unico passo
para todo o intervalo nao-visivel. 0 passo de integragao deum segundo € -
adotado por limitacdo do problema, porque,na verdade,a capacidade atual
do equipamento de medidas limita a escolha deste passo. Atualmente, con
seque-se fazer um conjunto de medidas a cada intervalo deum segundo,daf

a motivacao para adotar-se este valor.

e Plotagem

As curvas tracadas sao obtidas, usando-se as sub-rotinas
de plotagem descritas no relatorio de Kuga e Carrara (1980). As plota
gens sao feitas "OFF-LINE" por meio de equipamento CALCOMP-470, usando
© .ge auxiliarmente uma fita magnetica interpretadora (Graminho, 1976).




CAPITULO 5

TESTES £ ANALISES

5.1 - INTRODUCAQ

0 objetivo destes testes € estudar o comportamento do pro
cedimento de estimacao sob-0s mais diversos aspectos, com énfase as si
tuagoes criticas, simuladas propositadamente. Tais situagbes sao expos
tas detalhadamente aoc longo deste capitulo. Também, mostra-se, atraves
de graficos, a melhora progressiva que se obtem com a utilizagao de pro
cedimentos de estimacao mais elaborados, descritos no Capitulo 3.

Escolheu-se para teste o sateélite projetado para seropri
meiro nacional, a ser lancado e operado em territorio brasileiro. As ca
racteristicas basicas do prototipo do satélite sao: relagao area sobre
a massa de 0.00729 m2/kg, com area de referéncia de 0.707107 m? e peso
de aproximadamente 97 kg, apresentando a geometria de um prisma reto de
base octogonal, conforme a Figura 5.1. Atuaimente varios estudosreferen
tes a este satdlite estdo em andamento, o que possibilita aproveitd-los
no sentido de facilitar a manipulacao e, ou, obtencac de dados para si
mulacao. Por exemplo, a dificuldade de simular perturbacoes de origem
atmosférica € contornada, desde que ja se dispoe de estudos relativosao
comportamento aerodinamico do satélite (Carrara, 1980). Alem disso, ten
do em vista que este trabalho objetiva ser parte dopacote computacicnal
que fara a determinagdo de orbita, & oportuna a escolha de talsatelite,
acrescentando mais subsidios para a Missao Espacial Completa Brasileira.

- 6] -
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\\ /

Fig. 5.1 - Satelite nacional.

5.2.- DRBITA BASICA

A orbita € um dos parametros fundamentais que influenciao
movimento do satélite. Conforme a altitude correspondente a tal orbita,
ha perturbacdes que agem em‘maior ou menor escala no movimento do sate
lite. A Tabela 5.1 mostra a influéncia dos termos perturbadores da ace
leragao de'um satélite dearea emassa unitaria avarias altitudes (Jensen
et alii, 1962). A situagio que ocorre & a seguinte: a dinamica deestado
modelada no estimador contém as aceleragbes devidas ao movimento keple
riano e ao achatamento terrestre (tipos 1 e 2 da Tabela 5.1); e a orbi
ta "real" simulada (Secao 4.1) leva em conta, adicionalmente, os termos
superiores do geopotencial, a aceleragao ltuni-solar, e a aceleracao de
arrasto atmosférico (tipos 1 a 5 da Tabela 5.1). Portanto, guanto mais
baixa a altitude, maior a influéncia dos termos nao-modelados na dinami
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ca do estimador, o qual cria uma situagao critica ao procedimento de es
timacao. Cmnesfe intuito, simulta-se uma orbita denominada basica, de bai
xa altitude (~250 km),com excentricidade praticamente nula (orbita cir
cular) e inclinagao de 420,que parte de um ponto cuja longitude leste &
223% o 1atitude de 34°. No sistema geocéntrico inercial, a orbita @ ca
racterizada peloseguinte vetorde estado: x= ~0,62847935; y= -0,59584712;
z =-0,57437687; x = 0,058140365; y =-0,034575644; z =0,027313138; onde
X, ¥,z 520 dados em unidades deraio terrestre{l raioterrestre = 6378,160
ki), e X, ¥, z sao dados em unidades de raio terrestre por minuto. A da
ta na qual ocorrem tais efemérides €: ano de 1970, mes de jéneiro, dia
19, zero hora, zero minuto e zero segundo, correspondendo a data juliana
de 2440587,5. Em tal data sdo especificados os parametros do Sol: fluxo
solar corrigido para a data de 155 watts/10722 m?Hz, fluxo solar realdo
dia anterior de 136 watts/10-22 m?Hz,e Tndice de atividade geomagnética
de duas unidades. Para ilustracgao, mostra-se na Figura 5.2 o traco de30
minutos da orbita basica, junto com as estagoes de rastreamento reais
(Tabela 4.1) e 0s circulos de visibilidade destas estacgoes para 250 km
de altitude do satélite e para o angulo de elevagdo minima da antena de
15° acima do horizonte.

TABELA 5.1

PERTURBACDES EM UM SATELITE EM RELACKG A ORBITA KEPLERIANA

ALTITUDE ACIMA DASUPERFICIE TERRESTRE EM km
TIPO PERTURBACHO —

250 700 2.000 15.000
1 | kepler 1 1 1 1
2 | achatamento 10-3 10-3 10-3 10-4
3 geopotencial 10-6 10-6 10-% -
4 arrasto atmosferico! - 10-% 10-6 | - -
5 | Tuni-solar 10-7 10-7 10-7 10-6




- 64 -

Fig. 5.2 - Traco da orbita basica, estacoes de rastreamento e
circulos de visibilidade.

5.3 - ESTACOES DE RASTREAMENTO

As caracteristicas geométricas das estagoes de rastreamen
to ja foram descritas na Secao 4.2. Dois tipos de estacoes foram simula
das: estacoes ficticias e estacoes reais. Tais estacoes devem fornecer
as informacBes necessarias para estimar a orbita. Alem das caracteristi
cas citadas na Segao 4.2, outros parametros devem ser especificados. Um
dos parametros importantes para estimagdo da orbita diz respeiro a taxa
com que cada estagao efetua observagoes. A taxa de observagoes & carac
terizada pe1b intervalo de tempo necessario para a estagao obter um con
junto de medidas (no caso, "range" e "range-rate")consecutivamente.Quan
to mais alta esta taxa, maior a densidade de informagSes fornecida aoes
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timador e mé1hor e seu desempenho {(Negreiros de Paiva, 1980b). A taxa
adotada no trabalho &: taxa de observagoes = 2 medidas/seg/estacao; ou
seja, cada estacao obtem medidas de "range" e "range-rate" a cada segun
do.

- Qutro parametro dependente da estagao de rastreamento e o
desvio~padrao da medida efetuada. Os equ{pamentos de medida de cada es
tagao, ao efetuarem observacoes, forhecem valores para "range" e "range
~rate" com uma certa precisdc, e tais valores sdo os reais com excegdo
de um erro cometido, inerente ao equipamento utilizado (ver'SegEo 4.3).
Assim, para caracterizar a precisao envolvida, a cada medida vemassocia
do um certo desvio-padrdo caracteristico do equipamento utilizado pela
estacdo. Neste trabalho, supde-se que todas as estacdes tem iguais des
vios-padrac nas medidas: op A desvio-padrdo da observacao do "range" =
= 3 metros; op A desvio-padrao da observacdo de "range-rate" = 1 cm/seg.
Tais valores foram retirados do trabalho de Jazwinski andHipkins(1975).

5.4 - CONDIGOES INICIAIS DO ESTIMADOR

0s testes a serem efetuados visam essencialmente dois ob
jetivos: comprovacao dos procedimentos elaborados no Capitulo 3 e anati
se de viabilidade pratica. A associacao com a utilizagdo pratica sugere
a escolha das estatisticas a priori do estimador.

A determinacgdo preliminar da orbita computada por métodos
classicos, tais como: o método de Laplace, de Gauss, de Herrick-Gibbs,
de trilateracio (Escobal, 1965), fornece precistes das seguintesordens:

o = 100 metros e oy = 0,1 metros/seg, onde o= & a precisdo em posigao

e oy & a precisao em velocidade. Tais dados sao tomados como base para
produzir as condigbes iniciais do estimador. 0 estade inicial {xg) €cal
culado da seguinte forma: dado‘oF e o automaticamente gera-se o esta

do inicial, corrompendo-se o estado "real" simulado por um rufdo aleatd

rig:
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(Xo) = (%o

(%o )y

+ (RUIDO) . on
N 5.1
(RUIDO) . oy 5-1)

—
x>
<
S
«
1

onde (XO)r e (xo)V sio vetores (dimensdo 3) que contem os valores das
coordenadas de posicdo e de velocidade, respectivamente, fornecidos pe
la drbita "real” simulada, no instante inicial; RUIDO & a variavel alea
toria de médja nula e variancia unitiria (Secdo 4.3); o € o7 530 0s des
vios-padrio admitidos em posicac e velocidade; e (iO)F-e (io)v sao veto
res (dimensdo 3) que contém valores das coordenadas de posicao e veloci

dade iniciais (estado inicial} do estimador.

Para manter consistdncia estatistica, a matriz decovarian
cia doerro noestado inicial(Py) &tomada diagonal,com varianciasvalendo:

o i}
(PO)ii = UP s 1 1, 2, 3,
. (5.2)
'(PO)ii = qv s 1= 4,‘5, 6,
onde (PO) 530 o0s valores da diagonal da matriz Py correspondentes ao

elemento ii. Mantendo-se a filosofia de dificultar o trabalho do estima
dor, as s1tuagoes, onde ox vale 1000 metros e oz vale 1metro/seg, serao
freglientemente testadas. A Figura 5.3 mostra uma listagem tipica dascon
d1goes iniciais adotadas no trabatho.

YETOR DE ESTADD INICIAL o
X ® »0,628479350
.Y = =D.595847120
Z = D,57437687T0
XPp * 0,058140365
¥p ®» «D,034575644
P a 0,027313138

1006.00 METRDS = Up

ERRO INICIAL EM POSICAQ o
1.00 HETROS/5EG = O

ERRO INICIAL EM VELDCIDADE =
£5TADO INICIAL 00 ESTIMADOR e

+58IHITE=01 =e345786E-01

Fig. 5.3 - Listagem das

condicoes iniciais.

w S2B539E400 ma595956F400 «STA493E«00 V2732616700
MATARIZ DE COVARIANCIA INICIAL B,
«245B15E%07  0s 0. 0. O G
O 1245815607 0. ) 0, 0 O
[/ 0 s 245B815E=07 Q4 [ ] 04
[ O O +BBURIGE~I0 O« ' 0.
0, D O 0. yB84930E~10 O
0. Oe Qe Qa O Iﬁﬂﬂ?]bﬂ'lo
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5.5 ~ PARAMETROS PARA ANALISE DE RESULTADOS

A fim de analisar os resultados, definem-se algumas varia
veis que, tragadas ao longo do tempo, mostram o comportamento do estima
dor face as mais diversas condigoes de teste.

Definem-se duas variaveis para analise dos erros em posi
cao: :

3
arp [T (kg - %02 112
j=1 :
(5.3)

ar A [

T B~F

i=1 i 1
onde ar & o mddulo do erro em posicdo, cometido pelo estimador em rela
¢ao a orbita "real" simulada; x, & a componente de posicao obtida a par
tir da orbita "real" simulada; X, & a componente de posicao estimada; Ar
e o modulo do erro em posigao estimado, calculado a partir da matriz de
covariancia do erro no estado P; e P & a componente da diagonal da ma
triz de covariancia do errc no estado, referente 3 posigao; i.8., 1 =1,

2, 3. Denominar-se-a Ar de erro real e Ar de erro estimado em posigao.

| =}

Ambas as variaveis serac tracadas ao longo do tempo num
mesmo grafico (superpostas). Um bom comportamento do estimador _caractg_
riza-se quando Ar e A¥ convergem para valores proximos, no fim do inter
valo de estimacao. Quanto menores seus valores, melhor g aestimativa de

posicgao.

e Erros em velocidade

De forma analoga definem-se:
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gL % (x, - %;)2 ]1/2
_ (5.4)
P.. /2,

11

(=

L
=
1
o

j=b

-

onde Av & o modulo do erro real em velocidade, cometido pelo estimador
em-relagio a Orbita "real” simulada; x, g a componente de velocidade ob
tida a partir da orbita "real" simulada; ii & a componente develocidade
estimada; AV € o modulo do erro em velocidade estimado, calculado a par
tir da matriz de covariancia do erro no estado; e Pii € a componente da
diagonal da matriz de covariancia do erro no estado, referente a veloci
dade; i.e., 1 = 4, 5, 6.

Analogamente, ambas as variaveis sao trégadas num - mesmo
grafico e as mesmas consideragbes anteriores sao validas; i.8., AV @AV,
convérgindo para valores proximos, caracteriza um bom comportamento do
estimador e quanto menores seus valores, methor & a estimativa em velo
cidade. Denominar-se-3 Av de erro real e AV de erro em velocidade esti

mado.

e ResTduo normalizado da observacao de "range"

0 residuo da observacao, basicamente, g a diferenca entre
o valor observado e o valor calculado, usando-se o estado estimado. Ore
sTduo normalizado.de “range", em cada instante, & a média dos residuos
de "range" dividida pelo desvio-padrao de "range". Algebricamente, o re
sTduo normalizado de "range" & definido por:

NE
DRCAREAIRES (5.5)

p

~
=g

(L
NE
onde yp-é o valor da bbservagﬁo de "range" obtido pela estagao i; §p e
o valor da observacao estimada de "range" para a mesma estagdo; NE 2o
numero de estacoes que fazem a observagado de “"range"; e °, e odesvio-pg
drio da observacao de "range", cujo valor & dado na Secao 5.3. Tal cal

culo produz o residuo normalizado em unidades do desvio- padrao de’ range?
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o s facilitando a visualizacdo para fins de analise. E desejavel que o
residuc rp esteja na faixa de #3 0, guando tragado seu gréfico a0 longo
do tempo, tenha media nula e apresente caracteristicas nao-tendenciosas.
Tal fato indica convergéncia da estimativa.

¢ Residuo normalizado da observacao de "range-rate"

Analogamente, a cada instante, expressa-se o residuo nor
malizado de "range-rate" por:

LW =550 /0y (5.6)
onde yé e o valor da observagao de "range-rate" obtido pela estagcao i,
Y & o valor da observag@io estimada de "range-rate" para a mesma esta
cao; NE €@ o numero de estacOes que fazem a observagao de "range-rate";e
F g 0 desvio-padrac da observacdo de "range-rate®, dado na Segao 5.3.
A variave] rﬁ resulta em unidades de desvio-padrao de "range-rate", o5
As consideragGes anteriores sdo validas, i.6., @ desejavel que r, se si
tue na faixa de 3 a5 apresentando media nula, ao longo do tempo. E im
portante salientar que os residuos normalizados, tanto de "range" como
de "range-rate", somente sao avalidveis quando as observacCes estaodis
poniveis; ou seja, quando haja ao menos uma estagdo vendo osatélite por
“algum intervalo de tempo (Segao 4.2). Nos graficos, freqglientemente apa
recerdo intervalos de tempo em que nao hd visibilidade estacdo-satelite
e, em tais intervalos, para efeito de visualizagdo, os residuos seracze

rados (vide por exemplo Figura 5.13).

5.6 - TESTES

Nesta secdo mostra-se os resultados de simulagoes dediver
sos casos, realizados no computador digital BURROUGHS 6800 do Instituto
de Pesquisas Espaciais - INPE. Dividem-se os testes em duas etapas: tes
tes de casos basicos e testes de casos especiais. Os testes de casos ba
sicos tem por finalidade verificar o funcionamento dos procedimentos ela
borados no Capitulo 3. Tais procedimentos sao introduzidos de maneira
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gradual, de forma que se note suas influéncias de acordo com os resulta
dos e progressos obtidos. Inicialmente, o fenomeno da divergencia dases
timativas, que até o momento foi descrito somente no plano tedrico,@ ca
racterizado graficamente. Em seguida, mostram-se os resultados na forma
grafica, quando aplicado o procedimento de ruido adaptativo (Secac 3.3).
Finaliza-se os casos basicos, expondo-se os resultados da aplicagao do
modelo de compensacao dinamica com estimacao das aceleragoes nao-modela
das (Secdo 3.4), e conjuntamente incluindo-se a técnica de ruido adapta
tivo. Quanto aos testes de casos especiais, estes caracterizamsituagoes
hipotéticas e peculiares. Tais situagbes diferem da dos casos basicosem
termos das estagbes de rastreamento e taxas de observagbes,e sdo inclui
das a tTtulo de ilustracao.

5.6.1 - CARACTERIZAGAO DA DIVERGENCIA: CASO BASICO 1

0s graficos expostos destinam-se a mostrar ocomportamento
do estimador quando ocorre o fendmeno da divergéncia. Neste teste,o rui
do no estado ndo & considerado e nenhuma técnica de compensagdo & utili
zada. Com as 3 estacoes ficticias, 6 observagOes a cada instante garan
tem niveis de informagdo suficientes para estimar o estado. Tambem, er
ros usuais em posicdo e em velocidade sdo admitidos (Secao 5.4).Para es
ta corrida, utilizam-se as seguintes condigoes de teste: '

- filtro estendido de Kalman com processamento segiiencial dasobser
vacoes; |
- estimacao da posicdo e velocidade (estado com 6 elementos);

- sem ruido dindmico; i.e., a matriz de covaridncia do ruido Qk e

identicamente nula;
- estacoes ficticias de rastreamento;-
- orbita basica inicial, conforme a Segao 5.2;

- erros iniciais em posicao, o = 100 metros, e em velocidade, Sl

= 0,1 metros/seq.




- 71 -

A Figura 5.4 mostra a caracterizacao da divergeéncia, como
crescimento em magnitude dos residuos normalizados de "range®. As Figu
ras 5.5 e 5.6 mostram os erros reais e estimados ao longo do tempo, em
posicao e velocidade respectivamente. Os erros estimados decrescem, for
necendo uma visdo otimista e irrealista ao estimador, que supoe estarau
mentando o cenhecimento do sistema (Secao 3.3.1). Como conseguencia, os
erros reais aumentam, deteriorando cada vez mais as estimativas com o
passar do tempo. Graficas como estes sdo tipicos quando ocorre a diver
gencia das estimativas,
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Fig. 5.4 - Res?duo norma]izado de "range“, caso basico 1.
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5.6.2 ~ INCLUSﬂO DA TECNICA DE RUTDO ADAPTATIVO: CASOS BASICOS 2 E 3

Nestes testes, o procedimento adaptativo, descrito na Se
cao 3.3, e implementado. Dois casos sao testados: olprimeiro (caso basi
co 2) comprova o funcionamento do processo de estimar o ruido no estado
adaptativamente, quando o estimador trabalha sob condigoes ideais, seme
Thantes ao caso anterior (caso basico 1), e a divergencia nao semanifes
ta; o segundo {caso basico '3) expoe o comportamento do estimador, quando
condiges criticas de trabalho (em termos de obtencao dos dados parapro
cessamento) sao simuladas. ' -

e Caso basico 2

Para este caso, observaghes em quantidade suficientes (6)
sdo obtidas pelas tres estagoes ficticias, de forma a assegurar condi
cBes ideais de teste quanto ao nivel de informagdo. Erros iniciais maio.
res que os do caso basico 1 s30 admitidos para a posicao e a velocidade.
As especificacoes deste caso sao:

- filtro estendido de Kalman com processamento seqiiencial dasobser
vagoes; ‘
- estimacdo da posicdo e velocidade (estade com 6 elementos);

- estatistica do ruido dinamico estimado adaptativamente, conforme
a Secao 3.3, i.e., Q # 03

- estagoes ficticias de rastreamento; .
- orbita basica inicial, conforme a Segao 5.2;

- erros iniciais em posicao, o = 1000 metros, e em velocidade,o;=

= |1 metro/seg;

As Figuras 5.7 e 5.8 atestam a convergencia rapida em  po
sicdo e velocidade, obtendo-se erros finais de cerca de 1 metro em posi
cao e 1,5 om/seg em velocidade. Neste caso, nota-se a coerencia estatis
tica des estimativas, pois o erro estimado, fornecido pela matriz de co
variancia do erro no estado, estid de acordo com 0S erros reaiscometidos
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pelo estimador. As Figuras 5.9 e 5.10 mostram o comportamento dos resi
duos norma1izados de “"range" e "range—rate“, respectivamente.  Nota-se
que tais residuos sdo ndo-tendenciosos (media nula) e estao na faixa de
+ 3g, sem qualquer vestigio de divergéncia.
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o Caso basico 3

Desta feita, mas condicoes de obtengao de dados sao cria
‘das por meio das estagGes reais de rastreamento, onde no intervalo de

1,8 a 4,8 minutos, aproximadamente, somente uma estagao ve 0 satelite.

Na Figura 5.2, no intervalo considerado (5 minutos), comprova-se que S0
a estacao nimero 4 (ver Tabela 4.1) observa o satélite. Este fato impli
ca que a cada segundo sdo efetuadas duas observagoes no intervalo visi
vel, ao passo que com as tres estagdes ficticias obtém-se seis observa
¢Ges a cada segunda, em todo o intervalo visivel. Erros iniciais identi
cos aos do caso basico 2 sio admitidos para a posicdo e avelocidade. As
especificacbes sao as mesmas do caso anterior, com excecdo das estagoes
ficticias de rastreamento que s3o substituidas pelas estagoes reaiscons
tantes da Tabela 4.1. As Figuras 5.11 e 5.12 mostram os erros emposigao
e em velocidade, obtendo-se, apas o intervalo de visibilidade, 800 me
tros de erro em posicao e 3 metros/seg de erro em velocidade. Emrelacao
aos erros iniciais (1000 metros e 1 metro/seg), a estimativa em pasicao
melhorou e um velocidade deteriorou-se. As estatisticas fornecem AY e
AV um tanto a favor da seguranca, provavelmente devido a escolha da in

W
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formagéo a priori para o'rquo no estado também a favor daseguranga (Se
cao 3.3.5). As Figuras 5.13 e 5.14 mostram o comportaméntO'dos residuos
normalizados no intervalo visivel. Apds uma instabilidade inicial,os re
siduos recuperam-se e acomodam-se em torno de zero. Em particular, para
o "range-rate" (Figura 5.14) no intervalo de 3,0 a 3,4 minutos, os resi
duos aparentemente mostram um incio de divergéncia que logo € elimina
do. Em tal intervalo, este fato reflete-se nitidamente na estimativa de
velocidade e, em escala menos perceptivel, na estimativa de posigao. To
davia, o fato mais importante & que a tecnica de ruido adaptativo.conse
gue captar tal irregularidade no residuoc e rapidamente informar amatriz
de covariancia do erro no estado, para se adaptar a tal ocorréncia demo

do a regu]ar1zar a situagao.
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5.6.3 ~ UTILIZACAD DA COMPENSACKO.DO MODELO DINAMICO:CASGS BASICOS 4 E5

A Compensacio do Modelo Dinamico - CMD - permite estimar
as aceleracoes nao-modeladas juntamente com a posicao e a velocidade do
satélite {Secdo 3.4). Com os resultados obtidos e utilizando-se tal téc
nica, mostra-se a melhoria na precisao da estimativa. A estatistica do

“ruido no estado e avaliada pela técnica de ruido adaptativo, descritana
Secao 3.3. Dois casos sao testados: o primeiro {caso basico 4) mostra o
desempenho do estimador quando sdo utilizadas as estagbes fictTcias de
rastreamento para obtencao de dados de observagdo; o segundo (caso basi
co 5) utiliza as estagoes reais para obter tais dados. Para ilustracao,
traga-se um grafico que mostra o comportamento das aceleragoes nao-mode
ladas ao longo do tempo. Calcula-se tais aceleragoes por: '

:a -
qm real % *

(5.7)

j+13)
m)
')

ne=

nm
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onde a, g o vetor das aceleracgoes nao-modeladas; 3 eal e o vetor das
aceleragoes "reais" simuladas (ver Secao 4.1); a g o vetor das acelera
¢bes modeladas no estimador, cujas equagoes sao descritas no Apendice A;
anm g o vetor das aceleracOes nao-modeladas estimadas; e & € ovetor das
aceleragoes nao-modeladas estimadas, produzidas pela CMD.

;

e Caso basico 4

A Tnica diferenca entre este caso.e o caso basico 2 &ain
clusdo da CMD. Todavia, tal fato acarreta também a inclusdo de parame
tros necessarios para gerar informactes a priori ao estimador adaptati
vo de rufdo dinamico, que devem ser especificados (Segao 3.4.3). As es
pecificacoes deste caso sao:

- filtro estendido de Kalman com processamento seqiiencial dasobser
vagoes; ‘

- estimacdo da posicdo, da velocidade e das aceleragoes nao-modeta
das (estado com 9 elementos);

- estatTstica do ruTdo dinamico estimado adaptativamente, conforme
a Segao 3.3; i.e., Q #Z 0;
- estacbes fictTcias de rastreamentos

- orbita basica inicial, conforme a Segao 5.23

- erros iniciais em posigao, o = 1000 metros,e emve]ocidade,ov-=1

metro/seq;
- aceleracbes nao-modeladas com inicializagao nula; i.e., e{o) =0;
- erros iniciais nas aceleracDes hao-modeladas de 2,10-3metros/seg?,
i.8., Py;(0) = 4.10-6 metros?/seg* para i = 7, 8, 9, onde P, 530
os valores das diagonais correspondentes ao elemento ii damatriz
de covariancia do erro no estado;

- a porcentagem vy, para o calculo da informagdao a priori da matriz
Qy » & considerada com valor 0,1 (10%) e a matriz de covariancia
PG & inicializada com valor 10-12 (ver Segao 3.4.3).
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Os resultados obtidos pouco diferem dos do caso basico 2,
0 que era de se eéperar, uma vez que se traba?ﬁa com abundancia dedados
(alto nivel de informacao). Assim, as Figdras 5.15 e 5.16 mostramconver
géncia e coeréncia estatTstica nas estimativas de posicdo e de velocida
de. Ao fim de 4 minutos de estimagio, obtém-se erros de 1 metro em posi
¢ao e 2 cm/seg em velocidade. As Figuras 5.17 e 5,18 mostram a variagao
dos residuos normalizados de "range" e "range-rate" ao longo do tempo,
que se mantem dentro de faixa de # 3o0. A Figura 5.19 mostra acomponente
z da aceleracdo nao-modelada e sua estimativa. Pela figura nota-seerros
da ordem de 10-6 raios terrestres/min2, ' '
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Fig. 5.15 = Ar e AF, caso basico 4.
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e Caso basico 5

Utilizam-se as estagdes reais de rastreamento para obter
dados, o que & possivel somente entre 1,8 a 4,9 minutos, conforme a ex
planacao do caso basico 3. Portanto, as especificagoes sao as mesmas do
teste anterior (caso basico 4), onde as estacgbes ficticias s30 substitul |
das pelas estacoes reais de rastreamento.

As Figuras 5.20 e 5.21 mostram 0s erros em posicao eem ve
locidade, obtendo-se, apbs o intervalo de visibilidade, cerca de 300 me
tros de erro em posicao e 2 metros/seg de erro em velocidade. Taiserros
mostram uma methor precisdo na estimativa do estado em comparagao com 0.
caso bisico 3 (ver Tabela 5.2). 0s resTduos normalizados se mantém den
tro do previsto, conforme as Figuras 5.22 e 5.23. '
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5.6.4 - CASO ESPECIAL 1

Este caso ilustra a influencia da taxa de observagoes na
convergdncia do procedimento de estimagao (ver Secao 5.3). Para tal fim,
diminui-se a taxa de observagoes para 2 medidas a cada 6 segundos pores
tacado. E de se esperar uma convergencia mais lenta (Negreiros de Paiva,
1980b), caracteristica inerente aos estimadores seqgiienciais, como o fil
tro de Kalman {Jazwinski, 1970). Utilizaram-se as estacoes reais paraco

letar observacbes com tal taxa. As especificagoes deste caso $30 as mes

mas do caso anterior, caso basico 5, exceto pelo fato das estacoes reais
trabalharem com menor taxa de observacdes; i.8., das estagOes reais ob
terem 2 medidas a cada 6 segundos no intervalo visivel.

: As Figuras 5.24 e 5.25 mostram os erros em posigao e emve
locidade, respectivamente. O erro real em posic¢ao & da ordem de 800 me
tros e em velocidade & de 2 metros/seg, obtidos ao fim do intervalo vi
sTvel. Em relacio ao caso anterior, caso basico 5, a estimativa em velo
cidade conservou a ordem de precisao; entretanto, em posicao piorou.Con
clui-se, da¥, que o estimador responde mais lentamente gquando sediminui

taxa de observagoes.
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5.6.5 - CASO ESPECIAL 2

Este caso ilustra a influencia do nivel de informagao na
precisao das estimativas. O nivel de informagdo esta relacionado com o©
numero de estagdes de rastreamento que fazem observacoes simultaneamen
te; quanto mator a guantidade de observacoes simultineas, maior o nivel
de informacdo, implicando numa maicr quantidade de informacoes enviadas
ao estimador. Para tanto, relacionou-se 100estacOes derastreamento exis
tentes e espalhadas pela Terra, que colhem dados de observagoes quando
h3 visibilidade. As especificagdes sdo as mesmas do caso basico 5, exce
to as das estacoes de rastreamento gue sao substituidas pelas 100 esta
cbes aqui catalogadas. Para a mesma orbita basica inicial, em 5minutos,
ha, eventualmente, até 3 estagoes observando simultaneamente osatélite.
Assim, no intervalo de 0 a 1,8 minutos, uma estagao ve o satelite;del,8
a 2.4 minutos, 3 estacdes véem o sat€lite; e de 2,4 a 4,9 minutos, 2 es
tacOes veem o sateélite.

As Figuras 5.26 e 5.27 mostram os erros em posicao eem ve
locidade. No intervalo de 0 a 1,8 minutos, os erros aumentam ate decres
cerem brusca e rapidamente de 1,8 a 2,4 minutos. No intervalo posterior,
de 2,4 a 4,9 minutos, os erros se deterioram at? alcangarem umaprecisao
na estimativa de 100 metros em posigao e 2 metros/seg em velocidade.
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5.7 - CONCLUSOES SOBRE 0S CASOS TESTADOS

Un quadro sinotico expondo os resultados dos casos testa
dos & apresentado na Tabela 5.2.

Com a apresentagdo dos 5 casos basicos e dos 2 casos espe

ciais, algumas conclusces sao imediatas:

- a mais importante conclusao obtida € sobre a necessidade daincly
sao de procedimentos de compensagao no estimador, para evitar a
divergéncia das estimativas, sendo,no minimo, recomendavel a apli
cacao do estimador de ruido no estado adaptativo, descrito na Se

¢ao 3.3;

- quando se utiliza as estagoes ficticias para colher dados de ob
servagbes, o estimador fornece boa precisac das estimativas mes
mo quando ele usa somente a téenica adaptativa de ruido, e a in
fluencia da CMD & pouco notada quando esta & incluida no procedi

mento:
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- quando se utiliza as estagoes reais, acentua-se a influéncia da
CMD, obtendo-se maior precisao nas estimativas;

- quanto maior a taxa de observacoes efetuadas por cada. estagao,mais
rapida a convergencia, conforme atesta o caso especial 1

- uma analise rapida sugere o aumento do nivel de informagao; em
outras palavras, o aumento do numero de estagoes derastreamento,
que véem o satelite simultaneamente, gera condicbes para estima
tivas mais precisas, conforme o caso especial 2.
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CAPITULO 6
'CONCLUSTES

6.1 - INTRODUCAO

0 procedimento de estimagao, implementado e testado neste
trabalho, consiste em uma techica adaptativa para avaliar o ruido no es
tado, agregado a uma técnica de Compensagao do Modelo Dinamico - CMD.Es
tas t&cnicas foram utilizadas adaptativa e sequencialmente, possibilitan
do o processamento em tempo real dos dados de observacao de satélites a
baixa altitude. Os testes feitos mostram a efetividade do procedimento,
tanto em termos de precisdo das estimativas, quanto no aspecto de con
sisténcia estatistica das estimativas, provida pela matriz de covarian
cia dos erros nho estado.

6.2 - COMENTARIOS E CONCLUSDES

Devido ao carater genérico do procedimento de estimagao
adotado, sua utilizacdo n3do se restringe ao tipo de problema aqui trata
. ‘do, podendo ser aplicado a problemas semelhantes, conforme o desenvolvi

‘mento exposto no Capitulo 3. Todavia, a aplicagao desse procedimento ao
problema em estudo, a determinacio de Grbita de um satélite artificial
terrestre, permite tecer algumas consideragoes sobre o desempenho do pro
cedimento. Estas consideragGes sdo caracteristicas inerentes aos estima
dores seglienciais, semelhantes as discutidas por Jazwinski (1970), ao
analisar o filtro de Kalman aplicado a determinagdo de orbita, assim:

o devido ao modelo dinamico simplificado em relagdo adinamica real,
a nio-utilizacio de técnicas de compensagao acarreta o fenomeno
de divergencia, veja caso basico 1 (Segao 5.6.1);

o quanto maior o nivel de informagao (maior numerc de estacoes que
observam o satélite simultaneamente, implicando emredundancia de
dados), tanto melhor a estimativa e mais rapida a convergencia,
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veja caso especial 2 (Segdo'5.6.5) e casos basicos 4 e 5 (Secao
5.6.3):

¢ quanto maior a taxa de observagbes, mais rapida a convergencia,
veja caso especial 1 (Secao 5.6.4).

o’
A Tabela 5.2 fornece uma visao global dos casos testados,
permitindo extrair as conclusoes citadas.

Deve-se citar ainda que outros tipos de testes foram efe
tuados. Um deles trata da adigao de observagoes angulares do tipo angu
los de "gimbal", azimute-elevacdo, co-senos diretores, as observagoes de
"range" e “"range-rate". Entretanto, conforme previsto por Jazwinski
(1970), devido a baixa precisao, tais medidas n3o melhoram a estimativa
da orbita e, portanto, sao desconsideradas.

As precisdes, conseguidas nas estimativas de posigao e de
velocidade, fornecem condigbes para o rastreamento e a propagacio da or
bita do satélite, de modo que a fungao primordial da determinagdo de or

bita € satisfatoriamente alcangada.

6.3 - DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Para o estimador adaptativo do ruido no estado, sugere-se
um estudo para evitar o decaimento prematuro da matriz Pq, que poderia
ser calculada de maneira adaptativa pela analise do residuo das pseudo
-observagoes.

No aspecto numerico, pode-se minimizar erros de arredonda
mento, truncamento, armazenamento, advindos do processo de caleulo uti
Tizado, otimizando-se o progﬁama. Por outro lado, visando eficienciacom
putacional, confiabilidade e estabilidade numérica do procedimento dees
timagao sequencial,pode-se alterar o algoritmo de calculo utilizado no
£iTtro de Kalman, optando-se por algo equivalente, porém demelhor desem
penho nimerico, tal como o filtro de raiz quadrada, ou o filtro de
fatorizagéo U-D (Kortiim, 19793 Bierman, 1976).
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Qutro estudo em yista trata do aperfeicgoamento do modelo
dinamico, através da inclusdo de mais efeitos perturbadores nasequagoes
de movimento, ou através de uma tecnica de compensa¢ac do modelo dinami.
co mais refinada, por exemplo um processo de Gauss-Markov de segunda or
dem, ou procedimentos empiricos semelhantes aos desenvolvidos por Rios
Neto (1973). Tais desenvolvimentos permitiriam a obtencao deestimativas
propagadas precisas, concorrendo para a qualidade da estimativa final.







BEFERENCIAS BIBLIOGRKFICAS

BIERMAN, G.J. Factorization methods for discrete sequential estimation.
New York, Academic, 1976. ' '

BRINATI, H.L. Investigagao sobre emprego do filtro estendido de Kalman
para identificagao da manobrabilidade do navio. Tese de douramento.
Sdo Paulo, SP, Escola Politecnica da Universidade de Sao Pauio, 1976.

BROUWER, D.; CLEMENCE, G.M. M@thads.of celestial mechanics. New York,
Academic, 1951.

CARRARA, V. Estimagdo das forgas aerodinimicas em sateélites terrestres,
aplicagio a wn satélite experimental. Sao José dos Campos, INPE, nov.
1980. (INPE-1944-RPE/262).

ESCOBAL, P.R. Methods of orbit determination. New York, John Wiley,
1965.

 FEHLBERG, E. Low-order classical Rumge-Kutta formulas with stepsize
control and their application to some heat transfer problems.
Washington, DC, NASA, 1969. (NASA TR-R-315).

FORSYTHE, G.E.; MALCOLM, M.A.; MOLER, G.B. Computer methods for
mathematical computations. Englewood C1iffs, NJ, Prentice-Hall,

1977.

GELB, A.; KASPER JR., J.F.3; NASH JR., R.A.; PRICE, C.F.; SUTHERLAND JR.,
A.A.  Zpplied optimal estimation. Cambridge, MA, MIT, 1974.

GRAMINHO, E.B. Confecgao de rotinas de plotter para o computador
BURROUGHS B-6700. Sao José dos Campos, INPE, fev. 1976.
(INPE-829-NTI/057).

HAGAR JR., H. Recursive comput&tion of the perturbing potential. First
and second partial derivatives. Austin, TX,'The University of Texas
at Austin, 1972. | |

INGRAM, D.S. Orbit determination in the presence of unmodeled
accelerations. Austin, TX, The University of Texas at Austin, 1971,
(Applied Mechanics Research Laboratory Report 1022). :

- 97 -




- 98 -

 JACCHIA, L.G. New static models of the thermosphere and exosphere with
empirical temperature profiles. Cambridge, MA, Smithsonian
Astrophysical Observatory, 1970. (SAO Special Report no. 313).

,. Revised static models of the thermosphere and exosphere with
empirical temperature profiles. Cambridge, MA, Smithsonian
Astrophysical Observatory, 1971. (SAO Special Report no. 332).

JAZWINSKI, A.H. Adaptive filtering. Automatica (5):475-485, 1969.

, Stochastic processes and filtering theory. New York, Academic,
1970. (Mathematics in Science and Engineering, 64}. '

JAZWINSKI, A.H.; HIPKINS, C. J-adaptive estimation with estimated noise
estatistics. 1In: COSPAR-IAU-IUTAM. Satellite Dynamics Symposium,
held in S3o Paulo, June 19-21, 1974. Proceedings. New York, Springer-
Verlag, 1975, Session II, p. 98-110. '

JENSEN, J.; TOWNSEND, G.E.:; KORK, J.; KRAFT, J.D. Design guide toorbital
Fflight. New York, NY, McGraw-Hi11, 1962.

KAULA, W.M. Theory of satellite geodesy. Waltham, MA, Blaisdell, 1966.

KORTUM, W. Computational techniques in optimal state-estimation - A
tutorial review. Journal of dynamic systems, measurement and control
(101):99-107, June, 1979. '

KUGA, H.K.; CARRARA, V. Sub-rotinas para plotagem de fungoes uni e bidi
mensionais. Sao José dos Campos, INPE, nov. 1980. (INPE-1943-RP1/029).

LEIBOLD, A.; RAJASINGH, C.K. Orbit determination error analysis through
satellite-satellite systems. In: A0CS Conference held in Noordwijk,
Oct. 3-6, 1977. Proceedings, p. 177-191.(ESASP-128).

LIEBELT, P.B. An introduction to optimal estimation. Menlo Park, CA,
Addison-Wesley, 1967.

MEDEIROS, V.M.; KUGA, H.K. Algoritmo de baiwxa precisac para determing
gao da posig&b dos dez corpos mais importantes do sistema solar.
Sio José dos Campos, INPE, dez. 1980.{INPE-1954-RPE/268).

NEGREIROS DE PAIVA, R. Simulagao numérica da densidade atmos férica.
Sao José dos Campos, INPE, mar, 1979. (INPE-1436-RP1/002).




- 09 .~

s Simulagao da orbita e de observagoes de um satélite arificial
ao redor da Terra. S5ao Jose dos Campos, INPE, dez. 1980a.
(INPE-1955-RPE/269).

s Determinagao de orbitas de satélites artificiais através de um
estimador, na presenga de aceleragoes nac-modeladas, usando atransfor
magao KS. Tese de Mestrado em Ciencia Espacial. Sao Jose dos Campos,
INPE, 1980b. (INPE-1998-TDL/040).

RAUCH, H.E. Optimun estimation of satellite trajectories including
random fluctuations in drag. ATAA Journal 4(3), April, 1965.

RIOS NETO, A. The estimation of the state and the wnmodeled atmospheric
drag for near Earth satellites. Ph. D. Dissertation. Austin, TX,
The University of Texas at Austin, 1973.

RIOS NETO, A.; KUGA, H.K. Estimagdo adaptativa do ruido no estado para
estimadores sequenciais. A ser publicado. Sao José dos Campos, INPE,
1981.

ROBERTS JR., C.E. An analytical model for'upper atmospherié densities
based upon Jacchia's 1970 models. Celestial Mechanics 4(314):368~
377, Dec. 1971.

SHAMPINE, L.F.; GORDON, M.K. Computer solution of ordinary differential
equations: the inicial value problem. San Francisco, CA, W. H.

Freeman, 1975.

SORENSON, H.W. Kalman filtering techniques. New York, NY, Academic,
1966. Advances in control systems (3):219-292.

.TAPLEY, B.D.; INGRAM, D.S. Orbit determination in the'presence of
unmodeled accelarations. IEEE Transactions on automatic control:
369-373, Aug. 1973. | '







APENDICE A

MODELAGEM DAS EQUACOES DE MOVIMENTO PARA 0 ESTIMADOR

As equagoes que representam o movimento de um satelite ar
tificial terrestre sao caracterizadas por:

X(t) = f, (s t) + F (%, t) , - (A1)

e o movimento modelado no estimador e dado por:

x(t) = £ (x, t) (A.2)
onde x 8 o vetor [ x 1 y : z : X:y:z ]T de estado; X, Yy, z $30 cbor
denadas de posicao do centro de massa; X, 2 z sdo coordenadas de velo
cidade do centro de massa; fm(x,t) guma fungao vetorial que caracteriza
0 movimento modelado; e fnm(x,t) & uma funcao vetorial que representa a
fracao nao-modelada. As equagles modeladas no estimador consideram a in
fluencia do potencial gravitacional terrestre, que inclui oproblema dos .
dois Corpos mais o achatamento terrestre por meio do ceeficiente do har
monico zonal J,. 0 potencial terrestre assim representado tem aseguinte
expressio: ' ‘

Jo R2 9 .
B -3 £
- [vegm 35 ] | (A.3)

=
i

onde p & a constante geogravitacional; r & o modulo do vetor posigao do
satélite; J, & o coeficiente do segundo harmonico zonal; e R e o raio
equatorial da Terra. As aceleracGes sao obtidas com a aplicagao do ope

rador gradiente v; i.e., v = - vlU, ou:
=" gg‘é fi s
-t - (A.4)
Z=- %g 8 fa




- A2~

Com o desenvolvimento da derivacao em U, acha-se:

J, R?
==X [ 1+ 3 2 {1 -5 EEJ ] ,

r3 2 r? r2
fp = %‘fl , (A.5)
| J, R )
f=-P-7:[1+§ 3-5E-1
} rs 2 r2 ( rz)

Considerando-se X; A X, Xp A Y, X3 A Z, 2 Expressao A.2 pode serreescri
ta numa forma conveniente para a integragao: X; 4 Xy, Xp A Xs, x3 A Xeo
Xy & F1s X5 4 o Xg A fa, de modo que X = | %1 : X2 : X3 : Xy :Xs! XET

e
: fm (x, t} = [ Xy ¢ Xg : Xg ¢+ F1 1 fp ¢ f3 ]T s (A.6)

caracterizando completamente o movimento modelado.




APENDICE B

MODELAGEM DAS OBSERVACOES

As observacoes efetuadas por estagoes topocéntricas deras
treamento sao os dados de medidas necessarios para estimar o estado do
satelite e devem ser modelados de acordo com o tipo deobservagio efetua
da. Neste trabalho, particularmente, ha interesse em medidas de "range"
e "range-rate", que sao bastante utilizados para tais operacoes. A mode
Tagem das medidas & baseada na equacao escalar:

Y=h(x, ), | | (B.1)

ft

onde Y & o valor da observagio; h & a funcio nido-linear em X, que carac
teriza o modelo de observagdo; e x & o vetor de estado do satelite. As
medidas de "range" e "range-rate" referem-se ao sistema de coordenadas
quase-inercial, com a origem do vetor Ox no centro do plano equatorial
terrestre, apontando para o ponto vernal da data de 1950,0,

B.1 ~ OBSERVACOES DE "RANGE"

A observacac de "range" caracteriza uma medida da distan
cia do centro de massa do satelite ate a antena da estacao derastreamen
~to. A estacao de rastreamento obtém a medida da magnitude do vetor
"range", conforme caracterizada na Figura B.1. '

ESTAGAOD © SATELITE

o
it}

CENTRO
DINAMICO

Fig. B.1- Vetor "range".

- B.] =
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Na Figura B.1 identificam-se o, vetor "range"; R, vetor
posigao da estagao observadora; e r, vetor posicao do satelite, onde
R = (Xgs Yoo Ze) e ¥ = (X, ¥, 2). Assim, o vetor "range" & dado pela ex
pressao vetorial:

T=TF-R (B.2)
@, como consequencia, seu modulo E:
o= [ (x =X )2+ (y - Y )2+ (z - L) Ji/z . (B:3)

Portanto, quando a medida efetuada for de “range", a funcao h sera dada

por:

(s t) B[ (X - K)E Y - V) (2 - Z)? /2 (B.4)

3.2 - OBSERVACOES DE "RANGE-RATE"

A expressao do "range-rate" e dada pela taxa temporal do
“range", ou seja, . Para seu calculo basta Tembrar que:

p2=0%p=(r-R) - (r-R). © (B.5)

Tomando-se a derivada da equacdo acima, obtem-se:

o = (F-R) - (F-R) (8.6)
Definindo-se ¥ . ie), coordenadas de velocida
de do satelite

e chega~se a:

(X, ¥» 2) e R A (ke’ ?e
da estagao respectivamente, isola-se ¢ da Expressao B.6

o B>

a=-}[ (x =X} (k=K ) +(y -Yy) (v=¥g) +(z -Z)(z-2) T, (B.7)
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com p dado pela Equacao B.3. Portanto, para o "range-rate", a fungao h
e dada por:

(%t = 2T (x-X) (k=) (y =Y Vo) # (2 202 -7,) ]

(8.8)







APENDICE ¢

DERTVADAS PARCIAIS

_ A avaliacio de varias derivadas parciais enecessaria, pois,
sendo as equagoes nao-lineares, a consequente Tinearizagao para aaplica
¢ao do filtro estendido de Kalman exige uma expansao de Taylor até
primeira ordem. |

C.1T - DERIVADAS PARCIAIS DO MOVIMENTO MODELADO

A expansao de Taylor até primeira ordem da Expressao A.2
produz

o (x, t) = o (x, t) + f5£1} -__(x - E)., (C.1)

-

onde X & o vetor de estado; X & o vetor de estado de referéncia em tor
no do qual se faz a expansao; e Bfm/ax e a matriz de derivadas parciais
de f_em relacao a x. Portanto, torna-se necessario o calculo dasexpres
soes da matriz de derivadas parciais. Conforme a Expressao A.6, tem-se:

0 0 0o 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1
of of, afy af, afy of, of
T 1 1 1 1 1 1 (c.2)
ax X dXo X3 Ny 9Xs5 - 0Xg '
of, of, of, af, af, of
X1 X2 X3 Ny X5 IXg
af, ofy ofy afy afy af;
oX1 X2 oX3 Xy - Xs 9Xg

- C.1 -




- C.2 -

e lembrando-se que x & [ X1: Xp t'X3 @ Xy ¢ x5:x6]T=[ X:1y:iz:ix :&:i]T,
e revendo-se a Expressao A.5, conclui-se que:

of, of, of, of, of, of, ofy of; ofy

BXQ 3X5 8X6 BXH BXS 8x5 BXH BXS 0Xg

0. (C.3)

i - - = .
Ainda, de acordo com a Expressao A.5, o calculo algebrico
das derivadas parciais fornece: ‘

ofy J, R? J,R?

U 3 15 Y2 105 “2 :
e = ) 3 X2 -p? 22 g, RZ 4+ = x2 4+z2) - == —— x? 22},
X  rd [ > 2 2 rz ( ) 2 rt

' - . J, R? J, R s
E..f_l_=3_,l;l_>,i,y_ 1+§_._2___._..3..§. 2 22 .

Ay rs | 2 rZ 2 r4 i
. 2 2 -

Mg 1+l§,.‘].2.R._15_J2R 2|,

3z r3 L 2 r 2 ot |

' {C.4)
sz afl afz y afl fl afz y Bfl
= N B e o e ® *

X Yy 3y . X 3y X 3z X 9z

af5  af; 3fs  of,

% sz ° sy 8z °

afy Jdo R2 Jo R2
B .2 2 .3 2.R2 4 15 2 _ 3% " ]

vl [ rZ + 3(z > JoR? + 1 2 > T )|

Logo, a Equagao C.2 torna-se:
X" [ O3x3  Daxs }
S 9

ax Asxz  Osxs

onde 03,5 € Uma submatriz 3 x3 nula; I3 € uma submatriz 3 x3 identida
de; e Azy; € uma submatriz 3 x3, dada por:




-C.3 =

af; afl i Bfl
X ay 8z

\ af,  of,  8f, . o)
x3 ax ay 3z ' (¢

af;  ofy  of,

ax By 3z

que com as Relagoes C.4 compoem totalmente a matriz.

C.2 - DERIVADAS PARCIAIS DAS OBSERVACOES

Analogamente as equagtes de movimento, expande-se afuncio
h (x,t), da Expressao B.1, em série de Taylor até primeira ordem para
obter:

h (xs t) = h (X, t) + __} (x - X) . (C.6)
X =

Posto que, para cada tipo de observacao ha uma fungao h(x,t) que a ex
pressa algebricamente, desenvolve-se a expressao das derivadas para ca
da caso, ou seja, para o "range" e para o "range-rate".

C.2.1 - DERIVADAS PARCIAIS DO "RANGE"

A partir da Equacdo B.3, conclui-se que ah/ax = 3p/8x eum
vetor linha com a mesma dimensao do vetor x. Recapitulando-se que:

[ (x - Xe)2 + {y - Ye)z + (z - ze)z 31/2

)
1

ex=]x:y:z:x:y:12 jT, a expresao das derivadas e imediata:

e R N

3x p oy p 9Z p
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Portanto,
3h _ 1 2 .3 % .p5.0: ] |
= [ ox 3y ez 0:0:01. (C.8)

C.2.2 - DERIVADAS PARCIAIS DO "RANGE-RATE"

Lembrando-se a Equagao B.6, tem-se:
0b = (x =X )(% =X ) + (v YW V) + (2-T)E~E) . (C9)

H3 interesse em calcular sh/sx = 3§/9x, assim, desenvolve-se inicialmen

te as seguintes derivadas auxiliares:

Wp L 3 Y seb i s
200 o g - X WP -y -y %P -z -7
ax - e’ gy Yo le T e
(C.10)
3pH 3pp 3pd
L e x =X, , HRe=y-¥ , =2,
X e oy e 3z €
Para obter 33/9x, usa-se a regra da cadeia:
- 3pd 3 . . 9P
il udutiy i —
ax Fax P ax
(C.11)
¥ _1 b 3
X o ( ax | © ax ) -
Usando-se a Equagao C.10, conclui-se que:
3 .1 [ -1 .apl | c.12
o= o x - X ) ~-pE1, (C.12)
X p [ ( E) P X

com p dado pela Fquagdao B.3, §, pela Equagao B.7 e 50/9x%, pela Equagao
C.7. Analogamente,




- C.b -

Bl g-vy -2
p

3y . € 3y

: ) (€.13)
LT N TN
32 p (z-25) - 043 |

* Para as derivadas relativas a velocidade, basta usar as Ex

pressoes C.7 para chegar a :

36 1 _ Bp

— == (x - X = —

ax p( e) ax

3 .1, = 80 C.14
oy p(y Vel 2 ay ( )
olE-zy: 2

- 32 P 8zZ

Consequentemente, 3h [E—‘l : ki) : il : 33 : ip— : —89—] junto com as Equa
ax oX 8y 8z X 3y 8z -

goes C.12, C.13, C.14 fica determinado.
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