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Abstract: In order to track a suborbital vehicle, some tracking system are used. Tracking radar
can be used for this purpose. This paper presents a method using triangulation of antennas other
than radars, for estimating the position of the vehicle. The goal is to improve the capability of
keeping tracking the vehicle, even in loss of signal scenarios. Also, a dynamic filter is proposed
for improving the estimation accuracy, based on a fuzzy system identification. Simulations were
performed to demonstrate the proposed methods in estimating a suborbital vehicle position.

Resumo: Centros de Langamento rastreiam o voo de veiculos suborbitias a partir de sistemas e
equipamentos a exemplo de radares de rastreio. Este trabalho apresenta um método baseado em
triangulagao de antenas para estimar a posigao do veiculo. O objetivo é aumentar a capacidade
de rastreamento, mesmo em cenarios de perda de sinais de rastreio. Além disso, é proposto um
filtro dindmico para melhorar a precisao da estimacgao, utilizando técnicas de identificagao de
sistemas nebulosas.
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1. INTRODUCAO

Veiculos suborbitais sao foguetes projetados para levar
carga util a um ambiente suborbital, geralmente para
realizar medigbes e experimentos cientificos (de Abreu
et al., 2020). Além disso, o desenvolvimento de vefculos
suborbitais contribuem no processo de desenvolvimento de
veiculos orbitais.

No Brasil, o Centro de Lancamento de Alcantara, dentre
outras atividades, realiza langamentos de veiculos subor-
bitiais (Centro de Langamento de Alcantara, 2019). O
Centro de Langamento é o responsavel pela seguranga de
voo com respeito a seguranca das pessoas, meio ambiente
e instalacbes em uma operagao de langamento. Para se
garantir a seguranca nestas areas, o Centro de Lancamento
deve dispor de sistema de terminacao de voo, que tem a
capacidade de destruir o veiculo durante o voo (Federal
Aviation Administration, 2011) através de telecomando.

O comando da terminacao do voo deve seguir as diretrizes
estabelecidas no plano de seguranca do Centro (Wallops
Flight Facility, 2002). Um dos critérios para se comandar
a terminacao de voo é a perda de sinal de localizacao
do veiculo. Este procedimento mitiga a possibilidade de
o veiculo adentrar uma zona protegida.
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No Brasil, o Centro de Lancamento dispoe de radares de
rastreio para executar a localizacao do veiculo durante o
voo (Omnisys grupo Thales, 2010). Este trabalho apre-
senta uma metodologia de localizacao de veiculos suborbi-
tais usando outros sinais além dos radares de rastreio. O
método proposto utiliza dados de antenas de telemedidas,
ao invés de radares de rastreio, para estimagao da posigao
do veiculo. O trabalho estuda em nivel académico o rastre-
amento de veiculos espaciais mesmo em cendrios de perda
de sinal radar.

O objetivo final do trabalho é de elevar o nivel de disponibi-
lidade de dados de localizacao do veiculo para a seguranca
de voo de um centro de langamento, principalmente em
momentos de tomada de decisao para terminacao de voo
em cenario de perda de sinal radar.

A proposta apresentada utiliza sinais das antenas de tele-
medidas, inicialmente através de triangulacao de antenas
em pares. O resultado das triangulagoes sao sinais de
entrada para um filtro dinamico que tem como objetivo
entregar uma precisao proxima a do sinal radar. Este filtro
dindmico deverd considerar nao linearidades inerentes a
dindmica da trajetéria (Palmerio, 2017). Para tratar tais
nao linearidades, uma técnica de agrupamento nebuloso
foi usada para particionar a trajetoria e entao utilizar um
sistema nebuloso para tratar tais agrupamentos. Técnicas
de identificagdo de sistemas foram aplicadas (Pires and
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Serra, 2018) para converter o sinal de triangulagdo para
um sinal semelhante ao do radar de rastreio.

Foram realizadas simulagoes para demonstrar o desempe-
nho do método proposto utilizando dados reais de voo de
um veiculo suborbital. Os resultados foram comparados e
discutidos.

2. TRIANGULACAO DE ANTENAS

Além de radares de rastreio, o Centro de Langamento de
Alcantara possui estacoes de telemedidas. Cada estacgao
possui sua antena com angulos de azimute e elevagao que
apontam para a direcao do foguete. O primeiro desafio é
portanto estimar a posicao do veiculo baseado somente em
tais angulos. Para isto, pode-se utilizar dados de mais de
uma antena para esta estimagao.

Dado que o Centro de Lancamento possui diversas antenas
de telemedidas, pode-se preliminarmente estimar a posigao
do foguete por triangulacao de antenas duas a duas, e entao
utilizar um filtro dinamico para obter a estimativa final
da posicao. O projeto do filtro dinamico serd explicado em
secoes mais adiante.

O procedimento para se estimar a posi¢do do veiculo por
triangulagdo de antenas estd descrito em (Macedo and
Serra, 2020).

A posicao do foguete é calculada através dos angulos
de azimute e elevacao, considerando a distancia entre as
antenas. O célculo é baseado na soma vetorial do triangulo
que se forma pelos vetores de posigdao, considerado os
angulos entre eles, conforme o esquema da Figura 1.
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Figura 1. Triangulagao

E importante mencionar que a posicao calculada por tri-
angulagado é apenas uma estimativa da posicao real do
veiculo. Se comparado com sinais de radar de rastreio, que
sao dedicados a essa atividade, a triangulacao entrega uma
estimagdao com elevados ruidos e erros. Com o objetivo
de reduzir tais erros e ruidos, pode-se projetar um filtro
dindmico cuja entrada sao os sinais provenientes das trian-
gulacoes, e cuja saida é uma estimagao com mais acuracia
e precisao.

3. AGRUPAMENTO NEBULOSO

A dinamica do filtro para reduzir os erros e ruidos dos
sinais das triangulacoes pode ser de elevada complexidade,
devido a presenca de nao linearidades inerentes ao sistema.
Para contornar isto, pode-se particionar a trajetoria do
foguete em clusters, por técnica de agrupamento (Ma et al.,
2019), e entdo projetar filtros dinamicos mais simples para
cada cluster.
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Técnicas de agrupamento podem ser aplicadas em dados
histéricos de voos passados para definir as partigoes ba-
seado em métodos orientado por dados (Babuska, 1998).
Este trabalho utilizou o algoritmo Gustafson-Kessel como
o método de agrupamento (Babuska, 1998).

O algoritmo Gustafson-Kessel é parte da familia de al-
goritmos orientados por dados e é derivado da base do
funcional c-means. Uma vantagem desse algoritmo sobre
o classico c-means é sua capacidade de identificar clusters
com diferentes formatos e orientagoes (Babuska, 1998).

3.1 Determinacdo do Numero de Clusters

O algoritmo Gustafson-Kessel considera o nimero total de
clusters ja definido de antem&o. A abordagem padrao para
se determinar o nimero de clusters apropriado é através
de medigoes de validade. Este trabalho utilizou a medigao
de hipervolume para determinacao do numero total de
clusters.

O hipervolume nebuloso V}, é definido como:

c

Vi = 3 ldet(Fo) (1)

i=1

em que F; é a matriz de covariancia do i-ésimo cluster.
Um pequeno valor de V; indica um ntmero de clusters
apropriado. Entao deve-se analisar V}, para diferentes
nameros de clusters e escolher um nimero que ao mesmo
tempo entregue um valor pequeno para V, e também
mantenha o nimero de clusters razoavelmente baixo.

4. IDENTIFICACAO DE SISTEMA

Apos a etapa de particionamento do conjunto de dados,
um filtro dindmico deve ser projetado para tomar os
valores provenientes da etapa de triangulacao e filtra-los
para um sinal com caracteristicas préximas as do radar
de trajetografia. Para isto, pode-se usar um algoritmo de
identificagao de sistemas.

O método utilizado neste trabalho objetiva obter a repre-
sentacao de um modelo em espago de estados baseado nos
dados de entrada e saida do filtro, conhecido como OKID
Observer/Kalman Filter Identification (Juang, 1994).

Considere o sistema linear discreto com representacao em
espago de estados ap6s adigao e subtragao do termo Ky(k)
na parte direita da equagao:

x(k+1) = Az(k) + Bu(k) — Ky(k) + Ky(k) )
y(k) = Cx(k) + Du(k)
em que u(k) é o sinal de entrada do filtro, y(k) a saida.

Neste caso, u(k) sdo as estimagoes de posicao baseada em
triangulagao de um cluster particular.

Rearranjando os termos, temos:

z(k+1) = Az(k) + Bo(k)
A=A-KC
B = [B-KD, K] (3)
_ |ulk)
vk) = [mk)]

DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2551



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

Os Parametros do Observador de Markov podem ser
obtidos por:

Y = gV T[T (4)
em que
y=[yp) yp+1) ... y(l—1)]
ulp) ulp+1) ... u(l-1)
vip—1) v(p) v(l —2)

v(0)  o(1) vil—p—1)

[ é o tamanho do conjunto de dados, p ¢ um nimero
inteiro arbitrado pequeno para que AP seja suficientemente
pequeno.

Uma vez calculados os Parametros do Observador de
Markov Y, pode-se recuperar os Pardmetros de Markov
originais do sistema, primeiramente separando Y em:

Y =[Yo¥ Ys... Y] (6)
e
D =Y,
Ve = [Y,f” <2>} k=1,2,3,. (7)

Entao, os Parametros de Markov Y do sistema podem ser
obtidos por:

Yo = D

-

k—
7D Yz)] Z YO Y v

) (8)

em que Y, é o k-ésimo Pardmetro de Markov. Y2 serd
usado posteriormente para calculo dos ganhos de Kalman
K em (2).

(Y Y]

Uma vez calculados os Parametros de Markov do sistema,
pode-se utilizar um método de identificagdo para deter-
minar as matrizes A, B e C' em (2). Neste trabalho, o
algoritmo ERA (Figensystem Realization Algorithm) foi
utilizado (Sarkar et al., 2018).

4.1 Ganho de Kalman

Dado que as matrizes A, B, C' e D foram calculadas na
etapa anterior, o ganho de Kalman K em (2) é dado por:

K=—(PTP)"'pPTy° (9)
em que Y° foi calculado em (8), e P é a matriz de
observabilidade do sistema:

Akt

P=[C CACA? ... (10)

A Figura 2 apresenta o processo de identificagio de sistema
até esta etapa, considerando a etapa de agrupamento
nebuloso.
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Figura 2. Diagrama de Identificacao do Sistema
5. FILTRO DE KALMAN NEBULOSO

Como mencionado anteriormente, cada par de antenas
entrega uma estimacao da posigao do veiculo suborbital
baseado no método de triangulagao, gerando varias esti-
magoes. Estes valores podem ser utilizados como entrada
de um filtro que os convertam em uma tUnica estimagao
com caracteristicas semelhantes as do radar.

Para se obter o filtro dindmico que realiza esta conversao,
o algoritmo OKID é utilizado (Junior and Costa, 2018)
tomando como dado de entrada todos os sinais histéri-
cos proveniente das diferentes triangulagoes realizadas, e
tomando como saida os dados histéricos provenientes do
sensor radar.

Apos a separagao da trajetéria em clusters como explicado
anteriormente, ao invés de se utilizar os dados historicos
de toda a trajetéria para o algoritmo OKID, pode-se
utilizar apenas aqueles dados que fazem parte do mesmo
cluster (de maior grau de pertinéncia) para cada rodada do
algoritmo OKID. Ao fim deste processo, tem-se ¢ niimeros
de filtros dindmicos (A, B, C, D and K), em que ¢ é o
namero de clusters.

Até aqui, todos os procedimentos foram realizados anteri-
ormente ao voo, com dados histoéricos, para se definir os ¢
filtros que serao usados durante o voo. Portanto, durante o
voo, pode-se obter a posicao estimada utilizado a seguinte
relagao:

Zi(k+1)= [AZ — Kié’i];ﬁz k

§i(k) = Cii(k) + Diu(k) (12)

Os sinais u(k) e y(k) sao sinais da etapa de triangulagao
e dados do sensor radar respectlvamente Al, Bl, Cl, D;
e K; sao matrizes do filtro do i-ésimo cluster obtido pelo
algoritmo OKID. O ntmero total de filtros é o nimero

total de clusters. Portanto, a estimacao final, considerando
todos os filtros, pode ser calculado por:

g(k)

onde p; é o grau de pertinéncia de g(k — 1) com relagdo ao
cluster i.

= i X Ga(k) + p2 X Ga(k) + .. 4 pre X Ge(k)  (13)
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Note que (11) utiliza dados do radar de trajetografia em
y(k) para atualizar o vetor de estados (k). Contudo,
uma vez que os dados do radar estejam disponiveis, pode-
se utilizar eles proprios como uma estimacao final da
posicao do veiculo, nao apresentando nenhuma vantagem
na utilizagéo de (12) e (13) para estimacao da posi¢ao do
veiculo.

Contudo, se o sinal do radar de trajetografia y(k) nao
estiver disponivel, pode-se utilizar os filtros dindmicos
projetados para estimar o estado por:

(k+1) = Aid(k) + Biu(k) (14)

Z;
e entdo usar (12) e (13) para estimacao da posigdo do
veiculo.

6. INTERVALO CEGO

Para efeitos de estudo, pode-se definir um método para
0 cenario em que nem os sinais do radar nem os sinais
das triangulagoes estejam disponiveis por certo intervalo
de tempo durante um voo. Neste caso, estima-se a posicao
do veiculo baseado tao somente em dados dos sensores de
instantes anteriores.

No caso em que nao ha nenhuma fonte de estimagao de
posicao do veiculo, o Oficial de Seguranga de Voo de um
Centro de Langamento pode tomar a decisao de terminar
0 voo, caso o Plano de Seguranga assim o determine.
Contudo, este trabalho apresenta um método para fins
académicos que propaga a dindmica que o veiculo tomou
até o momento de perda dos sinais.

Esta propagacao da dinamica pode ser utilizada como a
estimagao da posigao do veiculo durante este intervalo
cego. O sistema de radar poderia portanto se utilizar desta
estimacao para ajustar seu sistema de servomecanismos na
tentativa de apontar novamente para o veiculo e restabe-
lecer o rastreamento do voo.

O Filtro de Kalman Padrao (Li et al., 2018) pode ser usado
como método de propagacao da dinamica do veiculo.

Considerando os estados como posicao, velocidade e ace-
leragao em todos os trés eixos, pode-se representar a dina-
mica do veiculo em espago de estado como segue:

(15)
(16)

Tht1 = Azy + wy
yr = Cxp +ny,

em que wy é o ruido de processo, uma variavel aleatéria
independente com média zero e covariancia Q. ng é o
ruido de medigao, uma varidvel aleatéria independente
com média zero e covariancia R.

O vetor de estados pode ser escrito como:

. . . . . . T
v=|[P, P, P, P, P, P, P, P, P,] (17)
em que P, P, e P, ¢ a posicao do veiculo no eixo x, y e 2
respectivamente.

O Filtro de Kalman Padrao pode ser dividido em dois
passos. O passo de predicdo e o passo de atualizagao
(Aguirre, 2015).
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Portanto, durante o voo, no caso em que pelo menos
uma fonte de posicao esteja disponivel (sinal do radar
e/ou de triangulagdo), ambos os passos de predicao e
de atualizacao podem ser realizados. Contudo, durante o
periodo quando nao ha nenhuma fonte de estimagao de
posicao, apenas o passo de predicao pode ser realizado.
Portanto, a posigao estimada g é calculada com base
apenas em dados anteriores.

Figura 3 demonstra o diagrama que cobre o processo de
filtragem proposto.

Dados correntes da Antena
(azimute e elevagdo) Dados correntes do Radar

l |

Triangulacdo Sinal
Propagado

Filtro de
Kalman

Filtro de.
T m
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Sistema Filtrado
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(clusters)
Filtro N

Célculo do grau de.
pertinéncia para cada
cluster

Modelo 1 e Ganhos do Filtro

Modelo 2 e Ganhos do Filtro

Modelo N e Ganhos do Filtro

Centro dos Clusters Grau de Pertinéncia

Figura 3. Triangulagao por Filtro de Kalman

7. RESULTADOS

Foram realizadas simulagoes utilizando a metodologia
apresentada neste trabalho. Foram utilizados dados de um
voo real de um veiculo suborbital. Os dados sdao de um
langamento realizado em 2018 no Centro de Langamento
de Alcantara de uma Operagdo com Foguete de Treina-
mento. Os dados de rastreio dos radares bem como os
de angulos das antenas de telemedidas sao provenientes
dos sistemas de rastreio daquele Centro. As simulagdes
para emprego da metodologia exposta foi realizada em
computador com Sistema Operacional Windows 10 com
o software MATLAB R2016a.

Para a etapa de identificacao do sistema e projeto de
filtros, foi utilizado apenas os sinais dos radares. Para a
simulacao final, foram utilizados os dados dos angulos de
elevagao e azimute dos equipamentos de telemedidas.

Os dados do radar de trajetografia foram usados para de-
terminar os clusters que serao utilizados nos préximos pas-
sos. Seguindo a metodologia apresentada anteriormente, o
hipervolume para diferentes ntimero de clusters foi cal-
culado pelo algoritmo Gustafson-Kessel, com expoente de
peso m =1,5.

A Figura 4 mostra a curva representando o hipervolume
para diferentes escolhas de niimero de clusters.

De acordo com a Figura 4, trés clusters é um ntmero
razoavel, pois representa um baixo hipervolume mantendo
um numero baixo de clusters.

Portanto, o algoritmo de Gustafson-Kessel para trés clus-
ters foi utilizado. A Figura 5 mostra como o conjunto de
dados foi particionado em clusters.
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Figura 5. Particionamento do Conjunto de Dados em
Clusters

Para cada cluster, o algoritmo OKID foi utilizado para
determinar os Parametros de Markov. Duas triangulagoes
foram realizadas como entradas do algoritmo OKID. Cada
triangulagdo é um resultado de célculos para diferentes
pares de antenas de telemedidas. Nesta etapa, o OKID
foi utilizado para cada eixo separadamente, e entao as
matrizes do sistema nos trés eixos foram concatenadas
posteriormente. Todas as rodadas de OKID, para cada eixo
separadamente, utilizaram os parametros de dimensao da
matriz A como n = 2, nimero inteiro arbitrdrio em (5)
p = 2 e quantidade de parametros de Markov ¢ = 2 para
cada eixo Apoés esta etapa, o algoritmo ERA determinou
as matrizes do espago de estados para cada cluster em
cada eixo. Portanto, ao final deste processo, obtém-se trés
modelos de filtro de ordem seis.

Para se obter os resultados finais, dois cendrios foram si-
mulados. No primeiro cendrio, o filtro foi usado juntamente
com os dados do radar, exceto durante certo intervalo,
simulando assim uma perda de sinal de radar. Durante
este periodo, apenas os sinais de triangulagao ficaram
disponiveis.

A Figura 6 demonstra a simulagao de perda do sinal radar
durante o intervalo entre 5 e 25 segundos, entre 60 e 80
segundos e entre 110 e 130 segundos. O voo total possui
duracao de 166 segundos.

Note que a posicao estimada segue a trajetdria real,
mostrando que o filtro teve sucesso convertendo os sinais
de triangulagao em uma estimativa préxima da trajetéria
real.

Idealmente seria interessante se o filtro projetado estimasse
uma posi¢ao idéntica aquela caso fosse calculada pelo
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Figura 6. Simulagao de Rastreio de Veiculo Suborbital com
Perda de Sinal Radar

radar. Contudo, ha a presenga de erros de estimagao,
ainda que pequenos. Para aplicagoes de seguranca de
area, como a introduzida no contexto do problema deste
trabalho, o erro de estimagao devera ser considerado
para definir as margens do envelope da trajetéria que,
caso o veiculo esteja dentro do envelope definido, o voo
ainda é considerado seguro. Assim, quanto menor é o erro
esperado de estimacao, maior poderd sera estas margens
de seguranca do voo.

Para efeitos de comparacao, a Figura 7 apresenta os erros
absolutos durante o intervalo de perda de sinal simulado.
Note que o nivel de erro para cada intervalo é menor
no caso do sinal filtrado se comparado com os sinais de
triangulagoes sem o filtro.

Root Square Error

— Designed Filter
Triangulation 1
I Triangulation 2

Absolute of Error [km]

40 60 80 100 120 140 160 180
time (s)

Figura 7. Simulagao de Rastreio de Veiculo Suborbital com
Perda de Sinal Radar

A Tabela 1 apresenta métricas de desempenho para a
estimacao de posicao durante os intervalos simulados de
perda de sinal radar. Observe que para todas as métricas, o
RMSE (Root Mean Square Error), o MAE (Mean Absolute
Erro) e o MAPE (Mean Absolute Percentage Error), a esti-
macao utilizando o filtro projetado apresenta desempenho
superior ao da triangulagao sem o filtro.
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Tabela 1. Métricas de Desempenho.

Método de Rastreio RMSE MAE MAPE
Filtro Projetado 0.09 0.07 0.01
Triangulacao 1 0.52 0.40 0.04
Triangulacao 2 0.51 0.40 0.04

E importante destacar que as métricas de desempenho
apresentadas consideram a simulagao de trés intervalos
com duragao de 20 segundos cada, como mencionado
anteriormente. Durante o restante do voo, o sinal de
radar também serviu como entrada do observador do filtro
projetado. O sinal de radar é importante neste processo
pois auxilia o filtro a melhorar a sua precisao através do
observador. Se considerarmos o voo completo sem nenhum
sinal de radar disponivel, o filtro projetado nao terd o
mesmo desempenho.

O segundo cendrio simulado inclui intervalos em que nem
sinal de radar nem sinal de triangulagao estao disponiveis,
portanto a propagacgao baseada no Filtro de Kalman foi
utilizada durante este intervalo cego. O Filtro de Kalman
utilizado possui os parametros de covariancia do ruido do

processo Q = 10731, covariancia do ruido de medicdo
R = 107'T e matriz de covaridncia do erro inicial de
Py =10°1.

Neste segundo cendrio, uma perda de sinal radar foi
simulado entre os intervalos de 5 a 30 segundos, de 60 a 85
segundos e de 110 a 135 segundos, e uma perda de sinais
de triangulagdo foi simulada entre os intervalos de 20 e 25
segundos, de 80 a 85 segundos e de 125 a 130 segundos.

A Figura 8 monstra que mesmo no cendrio simulado de
completa perda de sinal, o filtro é capaz de propagar a
dindmica do veiculo com base em posi¢oes anteriores para
estimar sua posicao.

Simulagédo de Rastreamento com Intervalo Cego

40 - +  Trajetoria Real (Sinal Radar Disponivel)
Posigdo Estimada (Filtro Projetado - Baseado em Triangulagao)
+ Posigdo Estimada (Propagagao da Dinamica - Intervalo Cego)
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Figura 8. Simulacao de Rastreio de Veiculo Suborbital com
Perda de Sinal Radar e Perda de Sinal de Triangulacao

8. CONCLUSAO

Este trabalho apresenta um método para estimacao de
posicao de um veiculo suborbital usando triangulacao de
antenas. Objetiva-se elevar a capacidade do Centro de
Lancamento para rastrear os veiculos mesmo em cenérios
de indisponibilidade temporéria dos radares de trajetogra-
fia. Também, este trabalho apresenta um método para
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projeto de filtro dindmico com observador, baseado em
sistema nebuloso, que melhora a precisao da estimagao da
posigao do veiculo. Algumas simulagoes foram realizadas
considerando diferentes cendrios de perda de sinal de ra-
dar durante o voo suborbital. Os resultados mostram que
o método proposto pode colaborar para a estimagao da
posigao do veiculo em alguns cenarios.
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