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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.

Index Terms—Input and excitation design, Estimation and Fil-
tering, Fuzzy Clustering, Observer Kalman Filter Identification,
Position Tracking.

I. INTRODUCAO

Veiculos suborbitais sdo foguetes projetados para levar
carga paga a um ambiente suborbital, geralmente para realizar
medicdes e experimentos cientificos [3]. Além disso, o desen-
volvimento de veiculos suborbitais contribuem no processo de
desenvolvimento de veiculos orbitais.

No Brasil, o Centro de Lancamento de Alcantara, dentre
outras atividades, realiza langamentos de veiculos suborbitiais
[2]. O Centro de Langamento é o responsavel pela seguranca
de voo com respeito a seguranga das pessoas, meio ambiente e
instalacdes em uma operagdo de langcamento. Para se garantir a
segurancga nestas dreas, o Centro de Lancamento deve dispor
de sistema de terminagdo de voo, que tem a capacidade de
destruir o veiculo durante o voo [5] através de telecomando.

O comando da termina¢do do voo deve seguir as diretrizes
estabelecidas no plano de seguranca do Centro [15]. Um dos
critérios para se comandar a terminacdo de voo € a perda de
sinal de localizagdao do veiculo. Este procedimento mitiga a
possibilidade de o veiculo adentrar uma zona protegida.

No Brasil, o Centro de Lancamento dispde de radares de
rastreio para executar a localizacdo do veiculo durante o voo
[9]. Este trabalho apresenta uma metodologia de localizacio
de veiculos suborbitais usando outros sinais além dos radares
de rastreio. O método proposto utiliza dados de antenas de
telemedidas, ao invés de radares de rastreio, para estimacio
da posicao do veiculo. O trabalho estuda em nivel académico
o rastreamento de veiculos espaciais mesmo em cendrios de
perda de sinal radar.
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O objetivo final do trabalho é de elevar o nivel de disponi-
bilidade de dados de localizacdo do veiculo para a seguranga
de voo de um centro de lancamento, principalmente em
momentos de tomada de decisdo para terminacdo de voo em
cendrio de perda de sinal radar.

A proposta apresentada utiliza sinais das antenas de teleme-
didas, inicialmente através de triangulagdo de antenas em
pares. O resultado das triangulagdes sdo sinais de entrada
para um filtro dindmico que tem como objetivo entregar uma
precisdao préxima a do sinal radar. Este filtro dinamico deverd
considerar ndo linearidades inerentes a dindmica da trajetéria
[10]. Para tratar tais ndo linearidades, uma técnica de agrupa-
mento nebuloso foi usada para particionar a trajetdria e entdo
utilizar um sistema nebuloso para tratar tais agrupamentos.
Técnicas de identificacdo de sistemas foram aplicadas [11]
para converter o sinal de triangulacio para um sinal semelhante
ao do radar de rastreio.

Foram realizadas simulagdes para demonstrar o desempenho
do método proposto utilizando dados reais de voo de um
veiculo suborbital. Os resultados foram comparados e discu-
tidos.

Este trabalho estd dividido em sec¢des. Apds a introdugdo e
contextualizacdo, a Secdo II aborda a estimacdo da posi¢do do
foguete pelo célculo da triangulagdo de antenas. A Secao III
descreve a utilizacdo de algoritmos nebulosos em técnica de
agrupamento no problema apresentado. A Secdo IV aborda as
técnicas de identificacdo de sistema utilizadas para projeto de
filtro dindmico. A Secdo V apresenta a utilizacdo do filtro
projetado com o sistema nebuloso. A Sec¢do VI descreve
uma metodologia para estimagdo da posicdo do foguete em
cendrio de perda dos sinais dos sensores. A implementacao
da metodologia proposta foi simulada, cujos resultados estdo
apresentados na Secdo VII. Por fim, a Secdo VIII apresenta a
conclus@o e comentarios finais sobre o trabalho.

II. TRIANGULACAO DE ANTENAS

Além de radares de rastreio, o Centro de Lancamento de
Alcantara possui estagdes de telemedidas. Cada estag@o possui
sua antena com angulos de azimute e elevacdo que apontam
para a direcio do foguete. O primeiro desafio é portanto



estimar a posi¢@o do veiculo baseado somente em tais angulos.
Para isto, podemos utilizar dados de mais de uma antena para
esta estimagdo.

Dado que o Centro de Langamento possui diversas antenas
de telemedidas, podemos preliminarmente estimar a posicio
do foguete por triangulagdo de antenas duas a duas, e entdo
utilizar um filtro dindmico para obter a estimativa final da
posicdo. O projeto do filtro dindmico serd explicado em secdes
mais adiante.

O procedimento para se estimar a posi¢do do veiculo através
de angulos de azimute e elevag@o por triangulagdo de antenas
esta descrito em [8].

E importante mencionar que a posicdo calculada por
triangulacdo € apenas uma estimativa da posicdo real do
veiculo. Se comparado com sinais de radar de rastreio, que
sdo dedicados a essa atividade, a triangulacdo entrega uma
estimag¢do com elevados ruidos e erros. Com o objetivo de
reduzir tais erros e ruidos, podemos projetar um filtro dindmico
cuja entrada sdo os sinais provenientes das triangulacdes, e
cuja saida é uma estimacdo com mais acurdcia e precisao.

III. AGRUPAMENTO NEBULOSO

A dinimica do filtro para reduzir os erros e ruidos dos
sinais das triangulacdes pode ser de elevada complexidade,
devido a presenca de ndo linearidades inerentes ao sistema.
Para contornar isto, podemos particionar a trajetdria do foguete
em clusters, por técnica de agrupamento [7], e entdo projetar
filtros dindmicos mais simples para cada cluster.

Técnicas de agrupamento podem ser aplicadas em dados
histéricos de voos passados para definir as particdes baseado
em métodos orientado por dados [12]. Este trabalho utilizou o
algoritmo Gustafson-Kessel como o método de agrupamento.

O algoritmo Gustafson-Kessel é parte da familia de algorit-
mos orientados por dados e é derivado da base do funcional
c-means. Uma vantagem desse algoritmo sobre o cléssico c-
means é sua capacidade de identificar clusters com diferentes
formatos e orientacdes [12].

A. Determinagdo do Niimero de Clusters

O algoritmo Gustafson-Kessel considera o nimero total de
clusters ja definido de antemdo. A abordagem padrdo para
se determinar o nimero de clusters apropriado € através de
medicdes de validade. Este trabalho utilizou a medi¢do de
hipervolume para determinacdo do niimero total de clusters.

O hipervolume nebuloso V}, € definido como:

C

Vh = Z[det(Fi)]l/Q‘ (1)

i=1

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

IV. IDENTIFICACAO DE SISTEMA

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

O método utilizado neste trabalho objetiva obter a
representacdo de um modelo em espaco de estados baseado
nos dados de entrada e saida do filtro, conhecido como OKID
Observer/Kalman Filter Identification [6].

Considere o sistema linear discreto com representagdo em
espaco de estados apds adi¢do e subtragdo do termo Ky(k)
na parte direita da equacdo:

z(k+1)
y(k)

em que u(k) é o sinal de entrada do filtro, y(k) a saida.
Neste caso, u(k) sdo as estimagOes de posi¢do baseada em
triangulacdo de um cluster particular.

Rearranjando os termos, temos:

Az(k) + Bu(k) — Ky(k) + Ky(k) @)
Cx(k) + Du(k)

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

Os Parametros do Observador de Markov podem ser obtidos
por [6]:

Y =gV [vvi—t 4)
em que
g = [y ylp+1) y(l —1)]
u(p)  ulp+1) u(l - 1)
vip—1)  v(p) v(l—2)
v = |vp—2) v(p-1) v(l - 3) )
w(©0) (1) w(l—p—1)

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

Uma vez calculados os Parametros do Observador de
Markov Y, podemos recuperar os Parimetros de Markov
originais do sistema, primeiramente separando Y em:

Yo Vi Y

v o= Y] (©)

D = Y,
v = [r®
Entdo, os Parametros de Markov Y do sistema podem ser
obtidos por [6]:

=) .. _ (7N
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Yo = D
[Yk Yko] _ [Yk(l) _ th(Q)D Yk@)} (8)
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em que Y}, € o k-ésimo Parametro de Markov. Y;? serd usado
posteriormente para calculo dos ganhos de Kalman K em (2).

Uma vez calculados os Pardmetros de Markov do sistema,
podemos utilizar um método de identificacdo para determinar
as matrizes A, B e C' em (2). Neste trabalho, o algoritmo ERA
(Eigensystem Realization Algorithm) foi utilizado [13].

A. 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 [6]:

K =—(PTP)"'pPTy" )

em que Y° foi calculado em (8), e P é a matriz de
observabilidade do sistema:

P=[Cc cA cA? car” (10)

A Figura 1 apresenta o processo de identificag@o de sistema
até esta etapa, considerando a etapa de agrupamento nebuloso.
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Fig. 1. Diagrama de Identificagdo do Sistema

V. FILTRO DE KALMAN NEBULOSO

Como mencionado anteriormente, cada par de antenas en-
trega uma estimacdo da posi¢do do veiculo suborbital baseado
no método de triangulacdo, gerando vdarias estimacgdes. Estes
valores podem ser utilizados como entrada de um filtro que
0s convertam em uma Unica estima¢do com caracteristicas
semelhantes as do radar.

Para se obter o filtro dindmico que realiza esta conversdo,
o algoritmo OKID ¢ utilizado [14] tomando como dado de
entrada todos os sinais histéricos proveniente das diferentes
triangulacdes realizadas, e tomando como saida os dados
histéricos provenientes do sensor radar.

Apds a separagdo da trajetdria em clusters como explicado
anteriormente, ao invés de se utilizar os dados histéricos 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 ¢ nimeros de filtros
dindmicos (A, B, C, D and K), em que ¢ é o nimero de
clusters.

Até aqui, todos os procedimentos foram realizados ante-
riormente ao voo, com dados histéricos, para se definir os ¢
filtros que serdo usados durante o voo. Portanto, durante o voo,
pode-se obter a posicdo estimada utilizado a seguinte relacao

[6]:

i(k+1) = [A; — K;Ci]#:(k) + [Bi — K;DjJu(k) + Ky(k)
(11

9i(k) = Cizi(k) + Dyu(k) (12)

Os sinais u(k) e y(k) sdo sinais da etapa de triangulagdo e
dados do sensor radar respectivamente. A;, B;, C;, D; e K;
sao matrizes do filtro do i-ésimo cluster obtido pelo algoritmo
OKID. O nimero total de filtros é o nimero total de clusters.

Portanto, a estimag@o final, considerando todos os filtros, pode
ser calculado por:

G(k) = pa x ga(k) + p2 X Ga(k) + ... + pre X Ge(k)  (13)

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

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, podemos utilizar eles
préprios como uma estimagdo final da posi¢ao do veiculo, nao
apresentando nenhuma vantagem na utilizacdo de (12) e (13)
para estimacdo da posicdo do veiculo.

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

2i(k + 1) = A (k) + Byu(k) (14)

e entdo usar (12) e (13) para estimacdo da posi¢do do

veiculo.

VI. INTERVALO CEGO

Para efeitos de estudo, podemos definir um método para
0 cendrio em que nem os sinais do radar nem os sinais
das triangulacdes estejam disponiveis por certo intervalo de
tempo durante um voo. Neste caso, podemos estimar a posicao
do veiculo baseado tdo somente em dados dos sensores de
instantes anteriores.

No caso em que nido hd nenhuma fonte de estimagdo de
posi¢do do veiculo, o Oficial de Seguranca de Voo de um
Centro de Langamento pode tomar a decisdo de terminar o
voo, caso o Plano de Segurancga 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 propagacdo da dindmica pode ser utilizada como a
estimacdo da posicdo do veiculo durante este intervalo cego.
O sistema de radar poderia portanto se utilizar desta estimacio
para ajustar seu sistema de servomecanismos na tentativa de
apontar novamente para o veiculo e restabelecer o rastrea-
mento do voo.

O Filtro de Kalman Padrdo [16] pode ser usado como
método de propagagdo da dindmica do veiculo.

Considerando os estados como posi¢do, velocidade e
aceleracdo em todos os trés eixos, pode-se representar a
dindmica do veiculo em espaco de estado como segue:

Tpq1 = Axy 4+ wy, (15)

yr = Cxp +ny (16)

em que wyg ¢ o ruido de processo, uma variavel aleatéria
independente com média zero e covaridncia Q. ny € o ruido
de medic@o, uma varidvel aleatéria independente com média
zero e covariancia R.

O vetor de estados pode ser escrito como:
]T

e=[pP, P, P, P, B, B, P, P, B] (7

em que P, P, e P, é a posi¢do do veiculo no eixo z, y e
z respectivamente.

O Filtro de Kalman Padrao pode ser dividido em dois
passos. O passo de predi¢do e o passo de atualizagdo [1].

Portanto, durante o voo, no caso em que pelo menos uma
fonte de posicdo esteja disponivel (sinal do radar e/ou de
triangulacdo), ambos os passos de predicdo e de atualizacio
podem ser realizados. Contudo, durante o periodo quando nao
ha nenhuma fonte de estimagdo de posi¢do, apenas o passo de
predi¢do pode ser realizado. Portanto, a posicdo estimada g
¢ calculada com base apenas em dados anteriores.

Figura 2 demonstra o diagrama que cobre o processo de
filtragem proposto.
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(azimute e elevagdo) Dados correntes do Radar

l |
Triangulacdo Sinal

Propagado

Filtro de

T m -
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Sistema Filtrado

Filtro 2 Nebuloso

(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

Fig. 2. Triangulagdo por Filtro de Kalman

VII. RESULTADOS

Foram realizadas simulagdes utilizando a metodologia apre-
sentada neste trabalho. Foram utilizados dados de um voo real
de um veiculo suborbital. Os dados do radar de trajetografia
foram usados para determinar os clusters que serdo utilizados
nos proximos passos. Seguindo a metodologia apresentada an-
teriormente, o hipervolume para diferentes nimero de clusters
foi calculado pelo algoritmo Gustafson-Kessel, com expoente
de peso m = 1,5.

A Figura 3 mostra a curva representando o hipervolume
para diferentes escolhas de nimero de clusters.
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Fig. 3. Defini¢do do Numero de Cluster

De acordo com a Figura 3, trés clusters é um ndmero
razodvel, pois representa um baixo hipervolume mantendo um
nimero baixo de clusters.

Portanto, o algoritmo de Gustafson-Kessel para trés clusters
foi utilizado. A Figura 4 mostra como o conjunto de dados foi
particionado em clusters.
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Fig. 4. Particionamento do Conjunto de Dados em Clusters

Para cada cluster, o algoritmo OKID foi utilizado para
determinar os Parametros de Markov. Duas triangulacdes



foram realizadas como entradas do algoritmo OKID. Cada
triangulacdo é um resultado de célculos para diferentes pares
de antenas de telemedidas. Nesta etapa, o OKID foi utilizado
para cada eixo separadamente, e entdo as matrizes do sistema
nos trés eixos foram concatenadas posteriormente. Todas as
rodadas de OKID, para cada eixo separadamente, utilizaram
os parametros de dimensdo da matriz A como n = 2, nimero
inteiro arbitrdrio em (5) p = 2 e quantidade de pardmetros de
Markov g = 2 para cada eixo Portanto, ao final deste processo,
obtemos trés modelos de filtro de ordem seis.

Para se obter os resultados finais, dois cenarios foram simu-
lados. 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 triangulacdo ficaram disponiveis.

A Figura 5 demonstra a simula¢io 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
duragdo de 166 segundos.

Simulagédo de Rastreamento

40 *  Trajetoria Real (Sinal Radar Disponivel)
Posigdo Estimada (Filtro Projetado - Baseado em Triangulagdo)

* Posicdo Estimada (Propagagdo da Dindmica - Intervalo Cega)
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Fig. 5. Simulagdo de Rastreio de Veiculo Suborbital com Perda de Sinal
Radar

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

Para efeitos de comparagdo, a Figura 6 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 triangulacdes sem
o filtro.

A Tabela 1 apresenta métricas de desempenho para a
estimacdo de posi¢do 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 0 MAPE (Mean Absolute Percentage Error), a estimacao
utilizando o filtro projetado apresenta desempenho superior
ao da triangulacdo sem o filtro.

E importante destacar que as métricas de desempenho
apresentadas consideram a simulacdo de trés intervalos com

Root Square Error
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Fig. 6. Simulacdo de Rastreio de Veiculo Suborbital com Perda de Sinal
Radar

TABLE I
METRICAS DE DESEMPENHO.

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

duragdo de 20 segundos cada, como mencionado anterior-
mente. Durante o restante do voo, o sinal de radar também
serviu como entrada do observador do filtro projetado. O
sinal de radar € importante neste processo pois auxilia o
filtro a melhorar a sua precisdo através do observador. Se
considerarmos 0 voo completo sem nenhum sinal de radar
disponivel, o filtro projetado ndo terd o mesmo desempenho.

O segundo cendrio simulado inclui intervalos em que nem
sinal de radar nem sinal de triangulagéo estdo disponiveis, por-
tanto a propagacdo baseada no Filtro de Kalman foi utilizada
durante este intervalo cego. O Filtro de Kalman utilizado
possui os pardmetros de covaridncia do ruido do processo
Q = 10731, covariancia do ruido de medigio R = 10717
e matriz de covaridncia do erro inicial de Py = 1031.

Neste segundo cendrio, uma perda de sinal radar foi sim-
ulado 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 triangulacdo foi simulada entre os intervalos de 20 e 25
segundos, de 80 a 85 segundos e de 125 a 130 segundos.

A Figura 7 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¢des anteriores para
estimar sua posicao.

VIII. CONCLUSAO

Este trabalho apresenta um método para estimacdo de
posi¢@o de um veiculo suborbital usando triangulagdo de ante-
nas. Objetiva-se elevar a capacidade do Centro de Lancamento
para rastrear os veiculos mesmo em cendrios de indisponibil-



Simulagdo de Rastreamento com Intervalo Cego
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Fig. 7. Simulacdo de Rastreio de Veiculo Suborbital com Perda de Sinal
Radar e Perda de Sinal de Triangulago

idade tempordria dos radares de trajetografia. Também, este
trabalho apresenta um método para projeto de filtro dindmico
com observador, baseado em sistema nebuloso, que melhora
a precisdo da estimagdo da posi¢do do veiculo. Algumas
simulagdes foram realizadas considerando diferentes cendrios
de perda de sinal de radar durante o voo suborbital.

Os resultados mostram que as técnicas de triangulacdo
de antenas passivas permitem estimar a posicdo do foguete,
contudo € necessdrio a implementacdo de um filtro dindmico
para melhorar a acurdcia da estimagdo. A utilizacdo apenas
da triangulacdo apresenta elevados erros de estimagdo, que
podem ser atribuidos as dindmicas dos sensores, as limitacdes
dos servomecanismos das antenas e as distor¢cdes da direcao
de propagacdo do sinal recebido.

O projeto do filtro dindmico para atenuar o erro de
estimacdo foi apresentado. Foi considerado uma abordagem
nebulosa com a separacdo da trajetéria em clurters para lidar
com as nao linearidades da dindmica do voo. Observou-se que
a implementacdo do filtro reduziu os erros de estimagdo da
triangulacdo, entregando um resultado com maior precisdo. O
filtro projetado implementa um observador, que se beneficia
dos sinais dos radares, enquanto estes estiverem disponiveis,
para atualizar sua estimacao.

No cendrio de perda do sinal radar, o filtro projetado
ndo se utiliza do observador, contudo ainda assim entrega
uma estimagdo da posi¢do do foguete baseado nos sinais de
triangulacdes somente. Observa-se que esta estimagdo possui
um erro menor se comparado a triangulacdo, contudo o grande
tempo de permanéncia nesse cendrio pode ocasionar elevacio
no erro de estimag@o, uma vez que o observador ndo garante
a atualizagdo do filtro.

Também foi considerado cendrio de perda total dos sinais,
incluindo perda dos sinais de triangula¢do. Para este cendrio
foi utilizado a abordagem de propagacdo da dindmica do
foguete. Observamos contudo que no caso de um veiculo
controlado, a sua dindmica pode mudar radicalmente através

de suas superficies de controle e de seus atuadores. Portanto,
para estes tipos de veiculos, deve-se considerar também as
possiveis trajetérias durante o tempo de perda dos sinais dos
sensores.

Por fim, para trabalhos futuros, pode-se estudar e definir os
erros esperados de estimacdo da metodologia proposta, bem
como utilizar tais valores de erros para a defini¢ao das margens
do envelope da trajetéria de um voo seguro. Também pode-
se estudar a otimizacdo da implementacdo da metodologia
visando a viabilidade e o desempenho computacional dos
algoritmos em tempo real durante um langamento.
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