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Abstract: Alcantara Launch Center (CLA), among its activities, tracks aerospace vehicles.
The positioning data is mainly provided by tracking radars. If there is loss of radar signal, the
position is based on a predefined nominal trajectory. In order to estimate the vehicle position in
situations of radar signal loss, this work proposes a fuzzy adaptive filter. Simulations of tracking
a real flight launched from the CLA in 2018 were performed. The data show that the proposed
filter models the nonlinearities of the actual flight, and estimates the vehicle position for radar
signal loss scenarios.

Resumo: O Centro de Langamento de Alcdntara (CLA), dentre suas atividades, realiza o
rastreio de veiculos aeroespaciais. Os dados de localizacao sdo fornecidos principalmente pelos
radares de rastreio. Em caso de perda dos sinais dos radares, a localizagao é baseada em uma
trajetéria nominal pré definida. Com o objetivo de se estimar a localizagao do veiculo, em
situagoes de perda dos sinais dos radares, este trabalho propoe um filtro adaptativo nebuloso.
Foram realizadas simulagoes de rastreio de um voo real langado a partir do CLA em 2018. Os
dados mostram que o filtro proposto modela as nao linearidades do voo real, e estima a posicao
do veiculo para os cendrios de perda dos sinais dos radares.
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1. INTRODUCAO

O Centro de Langamento de Alcantara (CLA) tem como
missao executar atividades de lancamento e rastreio de en-
genhos aeroespaciais (Centro de Langamento de Alcantara,
2019). Foguetes suborbitais sao langados transportando
carga Uteis para o ambiente de microgravidade (de Abreu
et al., 2020). Apds o retorno do foguete & superficie terres-
tre, pode-se ocorrer o resgate da carga util para analises
posteriores. Além das aplicacoes da atividade aeroespacial
e 0 acesso ao espago, a atividade de langamento de foguete
promove o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico cujos
ganhos atingem diversos setores (Robertson and Webb,
2011).

Os dados de rastreio do veiculo s@o monitorados pela Segu-
ranca de Voo, utilizados principalmente para determinar
se 0 voo estd dentro do limite de seguranga previsto, ou se
ha necessidade de terminar o voo através da destruicao
do veiculo (Federal Aviation Administration, 2011). Os
dados de rastreio também sao utilizados para auxiliar no
apontamento das antenas do sistema de telemedidas do
Centro. Portanto, a disponibilidade de dados de localiza-
¢ao do veiculo é critica para a seguranga do voo assim como

para o cumprimento da missdo como um todo (Wallops
Flight Facility, 2002).

Atualmente, o CLA realiza o rastreio de veiculos aeroes-
paciais através de sistemas com radares de rastreio (Om-
nisys grupo Thales, 2010). Os radares operam em modo
automadtico, manual ou designado. O modo automaético é
baseado no apontamento da antena de forma automatica
na direcao do melhor sinal ruido. O modo manual permite
o operador controlar o apontamento da antena manual-
mente. No modo designado, o apontamento da antena é
baseado em informacoes externas, a exemplo de dados de
outro radar ou uma trajetoria nominal pré definida. Este
trabalho aborda uma alternativa de designagao por uma
trajetoria definida pelo algoritmo proposto em caso de
perda do sinal dos radares.

Sabe-se que um voo de veiculo aeroespacial sofre de diver-
sas nao linearidades dificeis de serem modeladas (Cihan
and Kaya, 2015), a exemplo da influéncia de forcas ae-
rodinamicas nao modeladas, erros de modelagem do em-
puxo do motor, variagao da forga gravitacional, influencia
das condigoes climdticas etc (Palmerio, 2017). Ainda que
ha modelos matematicos para descrever a trajetoria do
foguete, pode-se considerar que tal modelagem em sua
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totalidade é complexo e com custo computacional elevado
Jenie et al. (2019).

Pode-se dividir um voo de um foguete em trés fases (do
Nascimento and de Oliveira, 2017). A primeira fase é a de
langamento, ou boost phase, na qual as forcas de propulsao
resultam numa velocidade é ascendente do foguete. A
segunda fase é apds a queima do combustivel burnout, na
qual a velocidade do foguete descresse principalmente as
forcas aerodinamicas resistivas. A terceira fase é chamada
de recuperagao ou recovery, na qual ocorre um aumento de
velocidade apds o foguete atingir o apogeu da trajetoria.

Entende-se ainda que o voo pode ser visto como um
sistema nao linear nao estaciondrio, pois suas estatisticas
se alteram no decorrer do voo. Portanto, propoe-se um
algoritmo adaptativo de filtragem que consiga acompanhar
as mudancas das caracteristicas durante o voo (Farina
et al., 2002).

No contexto de filtro adaptativo, o algoritmo LMS é lar-
gamente utilizado devido sua simplicidade computacional
(Sireesha et al., 2013). Contudo, para se obter maior velo-
cidade de convergéncia para sistema com elevado nimero
de parametros a estimar (Eweda and Macchi, 1987), o
algoritmo RLS é uma alternativa (Ghauri and Sohail,
2013).

Na modelagem de sistemas dinamicos nao lineares, os
sistemas nebulosos sao muito utilizados devido a facilidade
de sua implementacao comparado com seu desempenho
(Melin and Castillo, 1999). Sistemas nebulosos sao ampla-
mente utilizados para projeto de controle, mas também
pode-se utilizar seus conceitos para projeto de filtro pre-
ditivo (Wang, 1996).

Este trabalho propoe um projeto de filtro adaptativo
nebuloso com o objetivo de estimar a localizacao de
veiculos aeroespaciais em caso de perda do sinal dos
radares.

2. METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho se inicia com a defini¢do
de uma trajetéria nominal aproximada e definicao de
um sistema nebuloso. A trajetdria aproximada permite a
reducao do nimero de parametros do sistema nebuloso a
se estimar. Definido a quantidade de pardmetros segue-
se para uma fase de aprendizado e ajuste dos parametros.
Esta fase de aprendizado definird as condigoes iniciais para
a estimacao da localizagao por filtro adaptativo nebuloso.

A Figura 1 apresenta o diagrama de blocos das fases do
algoritmo de previsao de trajetéria.

2.1 Definicao de trajetoria nominal inicial aproximada

Para problemas com elevado nimero de parametros a
estimar, as condigOes iniciais na execugao do LMS ou
RSL influenciam diretamente em sua performance. Com
o objetivo de se obter as condigoes iniciais apropriadas,
deve-se estimar uma trajetoria que se aproxime de alguma
forma com a trajetéria esperada.

De forma simplificada, para o eixo vertical de um voo
suborbital, uma definicao da trajetéria nominal inicial
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Figura 1. Diagrama de blocos das fases do algoritmo de
previsao de trajetéria

aproximada pode ser baseada em uma parabola com a
segunda derivada igual a aceleracao da gravidade.

y(t) = S+ vot (1)

A velocidade inicial, pode ser determinada considerando o
pico da parédbola igual ao apogeu esperado do voo.

y(t,
y@(t ) —gta+vo =0 (2)
vo
to=— 3
J (3)

Em que t, é o tempo em que ocorre o apogeu. Substituindo
(3) em (1), temos:

2 2
a:_vi+vj (4)
29 g

v = \/29a (5)

Em que a é o apogeu esperado. Substituindo (5) em (1), te-
mos a trajetoria inicial nominal aproximada simplificada.

y(t) = 4+
2
Considerando que o algoritmo proposto tem caracteristica
adaptativa, pode-se considerar essa trajetéria apenas como
condic¢ao inicial, ainda que esta trajetoria nao representa
um voo suborbital, por nao considerar os diversos fatores
inerentes ao voo.

2gat (6)

2.2 Definicao das Regras do Sistema Nebuloso

Para aplicacao de filtro adaptativo nebuloso, usamos uma
estrutura baseada em regras IFF THEN da seguinte forma.

Considere n varidveis nebulosas z; = yi(k — 1), 20 =
ya(k — 20), .., = yn(k — nl), em que k representa o
instante atual e [ o espagamento entre as amostras do filtro.
Cada variavel é dividida em N partigoes.

Para melhor entendimento, podemos considerar o seguinte
exemplo. Considere um sistema com total de 2 varidveis



aleatdrias, ou seja n = 2, com o espagamento de amosta
I = 1. Considere cada varidvel nebulosa sendo dividida em
2 particoes, N = 2. Para este caso, as regras seriam do
tipo:

Se a posicao do veiculo no instante k—2 estiver na partigao
1 e a posicao do veiculo no instante k—1 estiver na partigao
2, entao a posigao do veiculo no instante k sera gio.

A mesma ldgica seria aplicada para as demais regras
considerando todas as combinacoes entre as posigoes nas
particao 1 e 2 para instantes k —2 e k — 1.

Tabela 1. Exemplo de Regras no Sistema Ne-

bulos.
Posicao Posicao Posicao
no Instante no Instante no Instante
k—2 k—1 k
1® Regra  Particao 1 Particao 1 Y11
22 Regra  Particao 1 Particao 2 Y12
3% Regra  Partigao 2 Particao 1 Y11
42 Regra  Partigao 2 Partigao 2 Y12

O calculo de 7;;, conforme apresentado na Tabela (1), é
baseado na extragao de dados numéricos e sera explicado
mais adiante. Assim, a construcao das regras do sistema
nebuloso proposto nao é realizado através de um especi-
alista, mas sim mediante calculos numéricos do sistema
simulado ou real.

2.8 Saida do Sistema Nebuloso

Pretende-se transformar o conjunto de regras do sistema
nebuloso em um unico filtro de resposta ao impulso finita
(FIR), e que o vetor de parametros seja calculado por
algoritmo adaptativo. Assim, devemos ter a saida do
sistema como um produto entre dois vetores, sendo um
vetor com os parametro a determinar, e outro vetor com
valores de entrada do sistema (Serra, 2018).

Para isto, propoe-se um sistema completo nebuloso com
maquina de inferéncia tipo produto, fuzzificador single-
ton e a média dos centréides como defuzzificador (Wang,
1996). Essa configuragao resulta em uma soma de produ-
tos, o que pode ser decomposto em um produto de vetores
conforme desejamos, e detalhado mais adiante.

Assim, a saida do sistema é representada por:

N N N _
. 211:1 212:1 Zln:l Yiy..ln H?:1 i, (i)
- N N N

211:1 212:1 Zzn:1 H?:1 i1, (%)

Em que p representa uma fungéo de pertinéncia da variavel
nebulosa ¢ e partigao [;. Os termos ¥, ;, sdo varidveis
livres a serem otimizadas pelo filtro adaptativo. Podemos
agrupar essas variaveis em um vetor 6.

y(x) (7)

Podemos entéo reescrever (7) como:

[ bia(z) ] [ g1.1(x) ]
ba..1() Y2..1()
by..1 () In..1()
bi21..1(x) F121..1(2)
ba)= | . o= - )
bnoi..1(x) Un21..1(x)
bin. n(2) Jiv. (@)
bNNN( )] _??NN..;V(QJ’)_

Em que
b [Ty i (22)
15b2.sbn N N N
211:1 212:1 Zln:l H;L:l i, (T3)

Observe que caso outro método fosse utilizado como mé-
quina de inferéncia ou defuzificador, a exemplo de utilizar
max e min ao invés do produto, isso poderia inviabilizar
a separacao do sistema em dois vetores em um filtro FIR
conforme em (8).

(10)

2.4 Reducgao de numero de regras

Observe em (9) que a dimensao do vetor de parametros a
estimar é N™. Isso provoca um elevado custo computacio-
nal para a estimacao dos parametros.

Esse elevado niimero de parametros é consequéncia da
consideragao de um sistema nebuloso completo. Contudo,
na pratica, nem todas as N” regras IF THEN contribuem
para a solugao.

A Figura (2) demonstra a influéncia de cada regra na
composicao final de y. Cada regra estd ligada a uma
posicao no vetor b(x).
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Figura 2. Diagrama da influéncia de Regras em y

Caso haja alguma posigdo do vetor de b(xz) que assuma
apenas valores de zero, significa que aquela regra nao
contribui para a solugao do sistema, podendo ser assim
removida. Nesse caso, o filtro adaptativo atribuird valor
zero para ¥; relacionada aquela regra. Portanto, para
identificar qual regra resulta em valor zero em b;(z, t) para
todo instante de tempo, basta olhar qual a posi¢ao do vetor
que resultou em g; igual a zero no final da simulagao com
filtro adaptativo em toda trajetoria.

Podemos entao identificar quais regras nao contribuem
para a solucao. Para isto, basta executar um algoritmo
LMS utilizando como o sinal desejado uma trajetoria
inicial aproximada, com condigoes iniciais nulas de 0.
Apés a execugdo do LMS, os elementos do vetor b(x) que

apresentarem valor nulo em # nao estao contribuindo para
a solucao. Portanto, pode-se excluir do conjunto de regras



nebulosas aquelas relacionadas aos elementos de b(x) que
anularam os elementos de 6.

Este procedimento de eliminagao de regras nebulosas inu-
tilizadas, podem ser visualizado de forma de diagrama na

simulada

Figura (3).
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Figura 3. Procedimento de eliminagao de regras inutiliza-
das

Esse procedimento reduz a dimensao dos novos vetores
0 e b, o que implica em reduzir o custo computacional
nas proximas fases. Observe que foi escolhido o algoritimo
LMS nesta fase pois requer menor recurso computacional
se comprado ao RLS neste caso.

2.5 Aprendizado da trajetoria inicial aproximada

Observe que apesar do comportamento do voo ser consi-
derado um sistema nao linear, (8) representa um sistema
linear em seus parametros. Isso nos permite utilizar algo-
ritmo de filtro linear.

O voo de um veiculo aeroespacial é considerado um sistema
nao estacionario, em que se varia as estatisticas dos sinais
durante o voo. Exemplo disso é a transicao do fim da
queima do primeiro estdgio para o inicio da queima do
segundo estagio, ou na abertura do paraquedas em voos
suborbitais, ou ainda a saida do veiculo da atmosfera
terrestre. Para tratar essa caracteristica nao estaciondrias,
usamos um filtro adaptativo RLS.

Sabemos que as condigOes iniciais em um filtro adaptativo
influencia em muito na velocidade de convergéncia de seu
resultado. Assim, deve-se primeiramente calcular 6 como
a estimativa de 6 utilizando uma trajetéria inicial aproxi-
mada como o sinal desejado, ainda que ela nao represente
todas as nao linearidades do voo. Deve-se executar esse
algoritimo quantas vezes forem necessario até a convergén-
cia de é, pois essa serd a condigdo inicial para a filtragem
durante a trajetoria real do voo.

2.6 Algoritmos LMS e RLS

Neste trabalho foram utilizados os algoritmos LMS e RLS
para estimar 6 em (8).

Ambos os algoritmos utilizam a estrutura da Figura 4,
para o ajuste dos parametros é7 baseado na entrada
de dados proveniente do radar ou da trajetéria nominal
aproximada.

O algoritmo LMS é um método estocastico baseado no
gradiente descreste, cuja adaptacao de parametros se da
considerando erro de aproximagao em cada instante. E um
filtro 6timo que objetivo minimizar o erro quadréatico mé-
dio do sinal filtrado comparado com o sinal desejado. Nesta

Filtro Adaptativo

g(z) = b ()0

Sistema Nebuloso

T

‘\‘.
Radarou Y Algoritmo
Trajetéria Adaptativo
Nominal (LMS / RLS)

Figura 4. Diagrama do sistema nebuloso com filtro adap-
tativo

aplicagao, foi utilizado a variagao algoritmo normalizado,
assim as seguintes equacoes de atualizagao forma utilizadas

para se obter o ajuste dos parametros 6:

e(x) = d(z) — b(x)T6(k — 1) (11)

5 pe(z)b(z)

O(k) =0(k—1)+ B ThD) (12)

No algoritmo acima, deve-se definir a condigao inicial 9(0)
além de o tamanho do passo 0 < p < 2.

O algortimo RLS como segundo método de filtro adapta-
tivo. Diferentemente do método LMS apresentado anteri-
ormente, o RLS objetiva minimizar a fungdo de custo de
minimos quadrados ponderados apresentado na seguinte
equacao.

n

C(0n) =Y A" 'e’(i)

=0

(13)

Em que 0 < A < 1 representa o fator de esquecimento do
filtro, e e o erro entre o sinal desejado e o sinal filtrado.
Portanto, quanto menor o fator A, os erros de filtragem
mais antigos terao menos peso no ajuste dos parametros
do filtro. Neste trabalho foi utilizado A = 1.

Para o RSL, as seguintes equacoes de atualizagoes foram
utilizadas:

e(a) = d(x) — b(x)"b(k — 1) (14)
P(k—1)b(z)b" (2)P(k — 1

P(k) = P(k—1) - (1 T bT)(i)jD(k(—) 1)(b(ff) | 19)

6(k) = O(k — 1) + P(K)b(x)e(x) (16)

No algoritmo acima, deve-se definir as condigoes iniciais

6(0) e P(0).
2.7 Estimagao da localiza¢do por filtro nebuloso

Apés calcular as condicgoes iniciais de 6 utilizando uma
trajetéria aproximada, podemos calcular a estimacao da
localizagao do veiculo aeroespacial utilizando o algoritmo
RLS de (14) a (16).

(17)



3. RESULTADOS

Para a simulacao do trabalho proposto, foram utilizados
dados de rastreio de um veiculo suborbital langado no Cen-
tro de Langamento de Alcantara em 2018. Foi considerado
apenas o eixo vertical nas simulagoes.

Para a definicao da trajetoria nominal aproximada, foi
considerado uma pardbola conforme (6), com aceleragao
da gravidade g = 9.8m/s? e apogeu esperado a = 140
Km.

Para a definicdo do sistema nebuloso em (7), foram con-
siderados m = 3 varidveis nebulosas com espacamento
[ = 206. E importante observar que os dados possuem
intervalo de amostragem de 0.05 s, ou seja, as varidveis
nebulosas sao espagadas no tempo em 10.3 s. Para cada
variavel nebulosa, foram consideradas N = 10 particoes.
Cada particao é definida com uma funcao de pertinén-
cia gaussiana com variancia ¢ = 14 Km. A Figura 5
representa a distribuicao das fungoes de pertinéncia das
particoes de cada varidvel nebulosa.
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Figura 5. Funcgoes de Pertinéncia

Considerando um sistema nebuloso completo com 3 varia-
veis nebulosas e com 10 partigoes, resulta em inicialmente
300 regras IFF THEN.

Foi executado portanto a redugao do numero de regras
conforme descrito na segao anterior utilizando o algoritmo
LMS em (11) e (12), com 6(0) um vetor nulo e p = 1.
Portanto o ntimero de regras reduziu de 300 para 256, ou
seja, uma reducao de aproximadamente 15%.

Ap6bs a reducao do numero de regras, foi utilizado o algo-
ritmo RLS juntamente com a trajetéria nominal aproxi-
mada para se calcular o é(O) que sera utilizado na fase de
estimagao.

Foram realizadas 10 execugoes da trajetdria para se garan-
tir a convergéncia. Para se verificar a convergéncia de 6,

para cada iteracio e execucao do RLS, a norma ||0]| foi
calculada e pode ser visualizada na figura 6.

Uma vez calculado as condigoes iniciais do vetor de pa-

ramtros é(O) com base na trajetéria aproximada, pode-se
calcular a estimacao da posigao do foguete por filtro RLS
e o sistema nebuloso definido anteriormente com os dados
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Figura 6. Convergéncia de 0

do voo real como entrada. Para isto, executou-se uma vez o
algoritimo RLS com a trajetoria real como sinal desejado.

8.1 Sitmulacdo com Perda Parcial de Sinal

Para fins de simulacao, foi considerado uma primeira situ-
agdo na qual entre 50% e 60% do tempo de simulacao o
algoritmo nao obteve os valores da trajetéria real disponi-
veis.

Durante o tempo com sinais da trajetoria real indispo-
niveis, considerou-se (11) como e(x) = 0. Este artificio
elimina o ajuste dos parametros do sistema nebuloso pelo
filtro adaptativo. Assim, a estimativa da posigao do foguete
seria mediante a saida do sistema nebuloso utilizando seus
parametros atualizados apenas até o momento de indispo-
nibilidade dos dados da trajetéria real. Este cenario simula
uma perda do sinal dos radares.

A mesma consideracao de indisponibilidade dos dados da
trajetdria real entre 50% e 60% também foi realizada com
os dados entre 80% e 90% do tempo de simulagao.

A figura 7 demonstra o resultado desta simulagao.
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Figura 7. Simulagdo de perda de sinal dos radares entre
50% e 60% e entre 80% e 90% do tempo de simulagao.

Observe na figura 7 que a trajetéria nominal aproximada
utilizada para calcular 6(0) ndo modela precisamente a



trajetoria real, contudo fornece uma aproximacao geral.
A trajetéria real, por sua vez apresenta comportamento
com nao linearidades. Destaca-se o momento de abertura
do paraquedas da carga util em aproximadamente 60%
do tempo de simulagao. O filtro nebuloso, por sua vez, se
adapta nas nao linearidades da trajetéria real tanto na fase
inicial quanto na fase final do voo.

Observa-se ainda que houve uma boa aproximacao da
estimagao do filtro durante os instantes considerados como
perda de sinal dos radares.

3.2 Propagacdo do Sistema Nebuloso sem Adaptagao

Por fim, uma ultima simulacao foi realizada para demons-
trar a modelagem da nao lineares possibilitada pelo sis-
tema nebuloso proposto.

Foi considerado o resultado final de 0 da simulaciio anterior
como um valor fixo # para esta nova simulagao. Esta
consideracao elimina a etapa de ajuste dos parametros
do sistema nebuloso pelo algoritmo RLS. Dessa forma, a
estimagao nao considerou os dados da trajetoria real para
ajuste de pardmetros, mas sim apenas uma propagacao da
estimacao pelo sistema nebuloso proposto, resultando na
curva da figura 8.
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Figura 8. Propagacao do filtro sem considerar dados da
trajetoria real.

Observe que a curva da propagacao, ainda que ruidosa,
contém aspectos de nao linearidades da trajetéria real,
a exemplo da nao linearidade apresentada apds 60% do
tempo de simulagao, com a abertura do paraquedas, de-
monstrando que o sistema nebuloso possibilitou a modela-
gem aproximada de tal nao linearidade.

4. CONCLUSAO

Foi apresentada uma abordagem ao desafio de estimar a
posicao de veiculos aeroespaciais em voo suborbital em
cendrios de perda dos sinais dos radares. A solu¢ao pro-
posta é baseada em um sistema nebuloso com parametros
ajustados dinamicamente por filtro adaptativo.

Primeiramente se definiu uma trajetéria nominal aproxi-
mada assim como um sistema nebuloso baseado em regras
IF THEN. Foi realizado uma redugao de nimero de regras

do sistema nebuloso e o ajuste inicial dos parametros do
filtro baseado na trajetdéria nominal aproximada. Por fim,
foi executado a simulagdo da estimagdo da localizacao
baseado em filtro adaptativo RLS.

As simulagoes mostraram que foi possivel estimar a posicao
do veiculo para uma trajetéria contendo nao linearidades
ainda que em cendrios de perda dos sinais do radar.

O sistema nebuloso também foi capaz de modelar, ainda
que de maneira aproximada, as nao linearidades de um voo
real, a exemplo da mudanga de trajetoria no instante de
abertura do paraquedas da carga 1til. Observa-se contudo
que a aplicacao em operagao real do algoritmo em voo
depende da capacidade de o radar retomar o rastreio a
partir da localizacao aproximada prevista pelo algoritmo.
Esta capacidade estd relacionada a diversos fatores a
exemplo da largura do l6bulo da antena de recepgao e
resolucao do sistema radar.

Como trabalho futuro, pode-se estudar a utilizagao de uma
arquitetura ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference Sys-
tem) para se obter um sistema nebuloso com capacidades
de aprendizado, utilizado em aplicagoes em sistemas nao
lineares. Além disso pode-se estudar a aplicacdo de algo-
ritmos de agrupamento para otimizar o sistema nebuloso,
a exemplo do fuzzy c-means.
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