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Resumo

Foguetes suborbitais sao lancados transportando carga tteis para o ambiente de microgra-
vidade. Além das aplicagbes da atividade aeroespacial e o acesso ao espaco, a atividade de
lancamento de foguete promove o desenvolvimento cientifico e tecnolégico cujos ganhos
atingem diversos setores. Os dados de rastreio do veiculo sdo monitorados pela Seguranca
de Voo, utilizados principalmente para determinar se o voo esta dentro do limite de
seguranga previsto, ou se ha necessidade de terminar o voo através da destruicao do veiculo.
Atualmente, o Centro de Lancamento de Alcantara (CLA) realiza o rastreio de veiculos
aeroespaciais através de sistemas com radares de rastreio. Com o objetivo de elevar o
nivel de disponibilidade dos dados de localizagao do veiculo, este trabalho propoe uma
abordagem de determinacao da posicao do foguete baseado em triangulagao de antenas.
Calcula-se portanto a estimagao da posicao do foguete com base apenas nos dados de
angulos de azimute e elevagao de antenas que apontam para sua direcao. O resultado
das triangulacoes sao sinais de entrada para um filtro dindmico que tem como objetivo
entregar uma precisao préoxima a do sinal radar. Este filtro dinAmico devera considerar
nao linearidades inerentes a dinamica da trajetoria. Para tratar tais nao linearidades, uma
técnica de agrupamento nebuloso foi usada para particionar a trajetoria e entao utilizar
filtros lineares para cada particao e um sistema nebuloso para tratar tais agrupamentos.
Técnicas de identificagao de sistemas foram aplicadas para converter o sinal de triangulacao
para um sinal semelhante ao do radar de rastreio e reducdo de erros e ruidos no sinal.
Foram realizadas simulagoes para demonstrar o desempenho do método proposto utilizando
dados reais de voo de um veiculo suborbital. A implementacao demostra que o método
estima a posicao do veiculo baseado apenas em dados de azimute e elevacao de antenas
que apontam para o veiculo. Também, que o projeto de filtro dindmico permitiu a reducao

dos erros e ruidos na estimacao da posicao do foguete.

Palavras-chave: Projeto por Excitacao de Entrada. Estimacao e Filtragem. Agrupamento

Nebuloso. Identificagao por Observador de Filtro de Kalman. Rastreamento de Posicao.






Abstract

Suborbital rockets are launched carrying a payload to the microgravity environment.
In addition to the applications of aerospace activity and access to space, the rocket
launch activity promotes scientific and technological development. Vehicle tracking data is
monitored by Flight Security, primarily used to determine whether the flight is within the
prescribed safety limit or whether there is a need to terminate the flight by destroying the
vehicle. Currently, the Alcantara Launch Center (CLA) performs the tracking of aerospace
vehicles through systems with tracking radars. In order to increase the level of availability
of vehicle location data, this work proposes an approach for determining the position of the
rocket-based on antenna triangulation. Therefore, the rocket’s position is estimated based
only on the azimuth and elevation data of the antennas pointing in its direction. The result
of triangulations is input signals for a dynamic filter that aims to achieve accuracy close to
the radar signal. This dynamic filter must consider inherent nonlinearities to the trajectory
dynamics. To handle such nonlinearities, a fuzzy clustering technique was used to partition
the trajectory and then use linear filters for each partition and a fuzzy system to manage
such clusters. System identification techniques have been applied to convert a signal from
the triangulation step into a radar-like signal and reduce errors and noise. Simulations
were carried out to demonstrate the performance of the proposed method using historical
actual flight data from a suborbital vehicle. The implementation demonstrates that the
technique estimates the vehicle position based only on azimuth and elevation data from
antennas pointing to the vehicle. Also, the dynamic filter design reduces errors and noise

in rocket estimation.

Keywords: Modeling by Input Excitement. Estimation and Filtering. Fuzzy Clustering.
The Observer/Kalman Filter Identification. Position tracking.
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1 Introducao

Veiculos suborbitais sdo foguetes projetados para levar carga paga a um ambiente
suborbital, geralmente para realizar medigoes e experimentos cientificos (ABREU; OLI-
VEIRA; NETO, 2020). Além disso, o desenvolvimento de veiculos suborbitais contribuem

no processo de desenvolvimento de veiculos orbitais.

No Brasil, o Centro de Langamento de Alcantara, dentre outras atividades, realiza
langamentos de veiculos suborbitais (Centro de Langamento de Alcantara, 2021). O Centro
de Lancamento ¢ o responsavel pela seguranca de voo com respeito a seguranca das pessoas,
meio ambiente e instalagdes 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 terminagdao 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 ¢ a perda de sinal de localizacao do veiculo. Este procedimento mitiga

a possibilidade de o veiculo adentrar uma zona protegida.

No Brasil, o Centro de Lancamento dispoe de radares de rastreio para executar
a localizagao do veiculo durante o voo (Omnisys grupo Thales, 2010). Este trabalho
apresenta uma metodologia de localizacao 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 estimacao da posicao do veiculo. O trabalho estuda
em nivel académico o rastreamento de veiculos espaciais mesmo em cenarios de perda de

sinal radar.

O objetivo final do trabalho é de elevar o nivel de disponibilidade de dados de
localizagao do veiculo para a seguranca de voo de um centro de langamento, principalmente
em momentos de tomada de decisao para terminacao de voo em cenério de perda de sinal

radar.

A proposta apresentada no presente trabalho utiliza sinais das antenas de te-
lemedidas, inicialmente através de triangulacao de antenas em pares. O resultado das
triangulacoes sao sinais de entrada para um filtro dindmico que tem como objetivo en-
tregar uma precisao proxima a do sinal radar. Este filtro dindmico devera considerar nao
linearidades inerentes a dinamica da trajetéria. 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 identificagao de sistemas

foram aplicadas para converter o sinal de triangulacdo para um sinal semelhante ao do
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radar de rastreio.

Serdo realizadas simulagoes para demonstrar o desempenho do método proposto
utilizando dados reais de voo de um veiculo suborbital. Os resultados serao comparados e

discutidos. A metodologia proposta serd detalhada mais adiante.

1.1 Trabalhos Correlatos

Com relacao a estimacao da posigao de veiculos espaciais, varias linhas de pesquisas
estao em desenvolvimento. Alguns trabalhos publicado nos tultimos anos relacionados a

este tema sao apresentados a seguir.

A capacidade de disponibilidade e continuidade de dados de localizacao de foguetes
suborbitais foi estudada em (BRAUN; GRILLENBERGER; MARKGRAF, 2018). Neste
trabalho, foi abordada a combinacao da utilizacao de receptores de navegacao por satélite
combinado com unidade de medida inercial (IMU). Em casos de eventual falha na comuni-
cacao do receptor do sensor por satélite, devido a possiveis interferéncias, um receptor

aumentado é proposto incluindo sinais do IMU.

Se comparado com o sistema de radar de rastreio, a navegagao por satélite (GNSS)
apresenta maior acuracia com menor complexidade. Contudo, a utilizacao de GNSS somente
pode sofrer de falhas, pois exigem a conexao constante do receptor com a constelagao de
satélites. Neste sentido o trabalho em (BRAUN; GRILLENBERGER; MARKGRAF, 2018)
propoe um sistema aumentado utilizando GNSS combinado com IMU, que é utilizado
para calcular a posicao e velocidade do foguete durante o periodo que o sistema GNSS
esteja fora de operacao. O sistema proposto consiste em sensores inerciais, o receptor de
navegacao por satélite e o filtro de erro. O sistema aumentado proposto é baseado no filtro
de kalman padrao, além de modelos de covariancia de erros de posicao e velocidade dos
sensores de IMU. Os resultados deste trabalho utilizam dados de um voo real gravado de
um foguete de sondagem e mostraram a aplicabilidade desta solu¢ao principalmente na

fase propulsada.

Considerando ainda o problema de rastreamento de foguetes suborbitais o trabalho
de (ABREU; OLIVEIRA; NETO, 2020) aborda a comparagao de quatro estimadores
diferentes, sendo eles o filtro o — g3, filtro de Kalman padrao, filtro de Kalman estendido
e o filtro de Kalman sem cheiro. Neste cenario, o sensor utilizado foi o sistema de radar
de rastreio do centro de langcamento, em que os estimadores implementados atuam para
estimar a posi¢ao e velocidade do foguete em voo. Neste trabalho se utilizou dados de um
voo real rastreado por sistema de radar, objetivando a melhoria da previsao do ponto de
impacto. Concluiu-se que o filtro de Kalman sem cheiro superou os demais estimadores no

rastreamento em termos de precisao e robustez.
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Para a deteccao e estimagao da posigao de foguetes supersonicos, (MALANOWSKI
et al., 2018) estudou a utilizacao de radares bi-estaticos. O foco deste trabalho foi no
rastreio de foguetes experimentais amadores. Em geral, foguetes desta categoria utilizam
de sensores por navegacao de satélite, contudo, devido a elevadas aceleragoes, estes sensores
acabam por se danificar. Assim, estudou-se um meio para rastrear o foguete baseado
em sensor nao embarcado, além de baixo custo. Deve ainda ter alta taxa de atualizagao,
devido as elevadas velocidades durante o voo. Neste cenario, um sensor por radar biestatico
passivo se apresenta como solucao. Nesta tecnologia, o sensor utiliza transmissores nao
cooperativos, a exemplos de transmissores de sinal de televisdo ou radio para a iluminagao
do alvo. O trabalho concluiu que a utilizacdo de radar passivo pode ser aplicada na
deteccao de foguete. Esta tecnologia se mostrou uma solugao de baixo custo e efetiva. Pode
ser construida por antenas comuns com receptor e um computador para processamento
dos dados. Também, devido a natureza passiva, nao e necessaria licenca para uso da

radiofrequéncia.

A utilizacao de sistema radar bi-estdtico passivo é amplamente utilizado na utiliza-
¢ao de aeronaves. No trabalho de (MALANOWSKI et al., 2018), pdde-se observar esta
tecnologia aplicada no rastreio de foguetes. Um efeito identificado nesta aplicacao é a
influéncia das perdas devido a elevadas altitudes ou grande proximidade do alvo com o

sistema transmissor.

No &mbito de foguetes orbitais, (Gémez Martinez; GIORGI; EISSFELLER, 2017)
apresenta uma metodologia para estimagao da posicao e orientacao do veiculo em relagao a
uma nave espacial utilizando sensores por cameras. Neste trabalho o objetivo é a realizacao
do encontro do foguete com a nave de forma segura e autonoma. Nesta metodologia, os
sensores explora as caracteristicas das formas geométricas do foguete. E aplicado um
método de rastreamento juntamente com um filtro de Kalman estendido para rastrear a

cinematica do veiculo.

A determinacao precisa da atitude de um voo de sondagem foi estudada em (ETTL;
SCHMIDT, 2018). O trabalho envolveu a utilizacao de unidade de medida inercial (IMU),
bastante utilizada na determinacao de atitude do veiculo, juntamente com o Sistema
Global de Navegagao por Satélite (GNSS), bastante utilizado para determinar a posigao e
vetores de velocidade do foguete com maior precisao, porém com baixa taxa de atualizacao.
A proposta deste trabalho consistiu na implementacdao de um algoritmo executado de
forma embarcada que combinasse as medidas da unidade de medida inercial (IMU), que
possui alta taxa de amostragem, porém com elevados erros de estimacgao que aumenta
no tempo, juntamente com dados do GNSS. O algoritmo apresentado é baseado no filtro
de Kalman. Os resultados mostram o potencial desta fusao de sensores em aplicagoes de

guiamento e controle.

Um sistema desenvolvido para localizar e rastrear foguetes de sondagem foi apre-
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sentado em (CHELSTOWSKI et al., 2018). A solugdo consiste no projeto de uma conexao
sem fio entre o foguete e uma estagao em solo. O projeto envolve o terminal embarcado
com um transceiver digital na faixa de 868 MHz. Também foi desenvolvido projeto para a
estagdo em solo mover a plataforma da antena para se obter a maximizacdo do ganho na
comunicacao em dire¢ao ao foguete. Os dados de GNSS podem entao ser transmitidos para
a estagdo em solo, em tempo real, durante o voo. O trabalho concluiu que o projeto pode
ser aplicado na estimagao da posicao do foguete, considerando as poténcias de transmissao

dos terminais.

O trabalho apresentado em (WIJTVLIET et al., 2020) estuda a localizagdo precisa
de foguetes de sondagens através de experimento embarcado na carga ttil, que utiliza
interferometria e medigoes de radiacao. Neste trabalho, antenas sao instaladas no lado
externo do médulo de transmissdo, as quais emitem ondas nao moduladas em trés fontes
distintas. Os sinais destas antenas sao recebidos por estagoes no solo préximo ao centro
de lancamento. As estacoes no solo realizam medigoes para comparacao de fase através
de trés antenas distintas, para entao determinar a direcao do foguete. As estimagao de
todas as estagOes terrenas sdo combinadas para estimagao final da posicao do foguete. O

experimento foi realizado em um voo do foguete REXUS 25.

No experimento realizado em (WIJTVLIET et al., 2020), o subsistema de localizacao
e rastreio embarcado consistiu em um microcontrolador conectado a trés transmissores de
radiofrequéncia de frequéncia proximas de 434 MHz espagadas fisicamente em 120 deg.
Cada estacao de solo consistiu em trés antenas separadas fisicamente. As fases dos sinais
recebidos em cada antena foram calculados baseado em clocks sincronizados pelo Sistema
Global de Navegacao por Satélite. A estagao de solo também contém amplificadores de
entrada com filtro passa banda seguido de amplificador de ganho variavel, necessario
para manter o sinal relativamente constante durante o voo do foguete. A conclusao deste
trabalho observou as dificuldades em interferéncias de transmissores na mesma frequéncia
e no entendimento dos padroes de ganhos das antenas e nos efeitos de propagacao em

multiplos caminhos.

1.2 Objetivos

Os objetivos deste trabalho podem ser classificados entre objetivos gerais e objetivos

especificos.

1.3 Objetivos Gerais

o Implementar um filtro de Kalman nebuloso para estimar a posicao de veiculo

suborbital por triangulagao de antenas.
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1.4

1.5

Objetivos Especificos

Elevar a disponibilidade de dados de rastreio do voo, e assim melhorar o nivel de

seguranca de voo espacial em Centro de Langamento.

Apresentar uma metodologia para rastreamento de voos de veiculos suborbitais. Os
dados de entrada para a metodologia a ser apresentada serao valores dos angulos de

azimute e elevacao de antenas que rastreiam a dire¢ao do veiculo em voo.

Estudar técnicas de identificagao de sistemas e filtragem computacionais para voo

de veiculos suborbitais.

Realizar estudo de técnicas de modelagem e identificacao de sistema baseado em
métodos numéricos, além de definicdo de sistemas dinamicos nebulosos por método

de clusterizagao afim de gerar técnica de filtragem nebulosa.

Estudar método de estimagao da posicao de veiculo por triangulacao de duas ou

mais antenas além de técnica de filtragem computacional de sistema dinamico.

Trabalhos Publicados pelo Autor

Os seguintes trabalhos relacionados com esta dissertacao foram publicados.

MACEDO, A. M.; SERRA, G. L. O. Filtragem Nebulosa Baseada em Modelo
via Triangulagao de Sensores para Estimacao de Posicao de Foguetes Suborbitais.
Recentes Avangos em Sistemas Fuzzy. Sociedade Brasileira de Matemdtica Aplicada

e Computacional. Campinas, Brasil 2021. ISBN: 978-65-86388-07-7.

MACEDO, A. M.; SERRA, G. L. O. Metodologia Baseada em Inteligéncia Compu-
tacional para Rastreamento de Foguetes Suborbitais por Triangulagdo de Antenas.
In: Anais do XV Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional, Brasil, 2021.
DOI: 10.21528/CBIC2021-12.

MACEDO, A. M.; SERRA, G. L. O. Metodologia de Modelagem e Filtragem Baseada
em Triangulacao de Sensores para Rastreamento de Veiculos Suborbitais. In: Anais
do XV Simpésio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI), Brasil, 2021. DOTI:
10.20906 /sbai2021/215477.

MACEDO, A. M.; SERRA, G. L. O. Localizagdo de Veiculos Aeroespaciais por
Triangulacao de Antenas. In: Anais do Simpdsio de Aplicagoes Operacionais em
Areas de Defesa (SIGE), Sio José dos Campos, SP, Brasil, 2020. ISSN: 1983 7402.
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« MACEDO, A. M.; SERRA, G. L. O. Filtragem Computacional Nebulosa para
Rastreamento e Previsao Adaptativa da Trajetéria de Foguetes Suborbitais. In:
Anais do XXIII Congresso Brasileiro de Automatica 2020, Porto Alegre - RS. DOI:
10.48011/asba.v2i1.985.

1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em capitulos, inicialmente, no Capitulo 1, sao apresen-
tados estudos de trabalhos que abordam o tema de rastreio de foguetes, apresentando o
que tem sido objeto de pesquisa na area. Também sdo apresentados os objetivos gerais e

especificos do trabalho.

No Capitulo 2 estd a fundamentacao tedrica do trabalho. Neste capitulo sao
apresentados conceitos que serao explorados no desenvolvimento da metodologia, como
analise e algoritmos de agrupamento nebuloso, sistema de regras nebulosas e filtro de

kalman.

No Capitulo 3 esta apresentada a abordagem do trabalho para se estabelecer o
método proposto de estimacao da posicao de foguetes por triangulacdo de antenas. Neste
capitulo sao apresentados os conceitos e calculos de triangulacao, particionamento da

trajetoria e filtragem nebulosa.

No Capitulo 4 estao os resultados da implementacao computacional em ambiente
simulado aplicando a metodologia proposta. Os valores da simulagao sao apresentados. Os

resultados sao discutidos e analisados.

O Capitulo 5 apresenta as consideragoes finais do trabalho, com a conclusao e

propostas de trabalhos futuros.

O Apéndice A apresenta a contextualizacdo da problematica para se entender
como o resultado do trabalho esta inserido no ambito de aplicacao real. Neste capitulo
sao apresentados o panorama de lancamento de foguetes e a importancia do processo de

rastreio.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Analise de Agrupamento

A anélise de agrupamento serve para separar dados em grupos distintos de acordo
com a semelhanca existente entre os dados de um mesmo grupo. As técnicas de agru-
pamentos nao necessitam de informagoes a priori para realizar o particionamento. A
maioria das técnicas de agrupamento utilizam apenas os dados disponiveis para realizar
a classificacdo, nao se utilizando de métricas de estatistica conhecidas previamente. O
agrupamento permite identificar estruturas presentes no conjunto de dados e utilizar essa
estrutura para projetar sistemas mais simples destinados para cada subconjunto de dados

separadamente.

Os dados utilizados para andlise de agrupamento podem ser quantitativos, qua-
litativos ou uma mescla dos dois tipos. No caso estudado neste trabalho, os dados sao
quantitativos, representando a posi¢ao do veiculo. Os dados representam alguma observa-
¢ao do processo, podendo possuir dimensao n. Assim, pode-se representar uma observacgao
como um vetor coluna z, = [z1x, 2ok, .-, Znk] - Um conjunto completo de observacao,
considerando N observagoes, pode ser representado por uma matriz que concatena os N

vetores coluna.

211 R12 ... RZIN
291 k22 ... Z9N

Z =\ (2.1)
Znl ”n2 .. ZnN

No particionamento de uma trajetoria no espaco, as colunas representam a posicao
do veiculo em casa instante de tempo, e as linhas a posicao projetada nos eixos x, y e z. A

matriz Z representa assim a trajetoria completa de um voo.

Pode-se definir um cluster como um grupo de objetos que possuem mais similari-
dades entre si do que com outros objetos de outro cluster (JAIN; DUBES, 1988). As vezes
pode-se facilmente identificar cluster visualmente quando se trata de dados concentrados

em um plano bi-dimensional, como na Figura 1.

Neste exemplo rapidamente identificamos que os dados podem ser particionados em
quatro subconjuntos. Ao visualizar os dados do exemplo, identifica-se quais subconjunto de
dados possuem a menor distancia entre si, se comparado com dados de outro subconjunto.
Essa atividade inclui a defini¢ao de proximidade e como medir esta caracteristica. Nem

sempre a tarefa de identificar cluster é tao simples. No caso deste trabalho, a trajetoria



30 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

Exemplo Dados Agrupados
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Figura 1 — Exemplo de Dados Agrupados

de um veiculo é uma curva continua, dificultando assim a definicdo das fronteiras do

subconjunto.

Para se estabelecer a interpretagao de similaridade, deve-se obter uma defini¢cao
matematica para se poder medir esta grandeza. Define-se portanto a similaridade como a
norma de um vetor distancia. Esta distancia pode ser estabelecida com relagao a outro
objeto ou com relagao a um objeto geométrico calculado que pode assumir diferentes

formatos.

Os métodos de agrupamento podem ser classificados como nebuloso ou nao-nebuloso.
Agrupamento nao-nebuloso implica que um determinado objeto deve pertencer a apenas
um cluster somente. Assim, os subconjuntos sdo mutuamente exclusivos. Por outro lado,
agrupamento nebuloso permite que um objeto pertenca a mais de um cluster simultanea-
mente, em que um grau de pertinéncia estabelece a relagao do objeto com determinado
cluster. Agrupamentos nebulosos sao utilizados em situagoes em que nao se tem de forma
precisa as fronteiras dos clusters, como ocorre no caso de uma trajetéria de um voo de

velculo suborbital.

Para agrupamento do tipo nebuloso, o grau de pertinéncia de um objeto k em
relagao ao cluster i é definido pelo valor p;;, que pode assumir valores reais entre 0 e 1.

Além disso, o somatério dos graus de pertinéncia de um determinado objeto deve ser 1.

2.1.1 Algoritmo ¢ — Means

O algoritmo nebuloso ¢ — means, bastante conhecido na literatura, realiza a

analise de agrupamento através da minimizagao de um funcional, objetivando-se portanto
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minimizar a fungdo apresentada na Equagao 3.2.

J =35 (ua)" D, (2.2)

i=1 k=1
onde N é o tamanho do conjunto de dados, u;; € o grau de pertinéncia do k-ésimo dado do
i-ésimo cluster para ser minimizado, ¢ é o nimero total de clusters, m > 1 é um parametro

relacionado a suavidade dos clusters, D é o vetor distancia dado por:

Dia = (zr — vi) Az, — v3) (2.3)

em que A é a matriz de norma induzida a ser otimizada, z; é o k-ésimo dado, e v; é o

centro do i-ésimo cluster a ser otimizado.

Para se obter solucgoes viaveis, A é restringida. Pode-se entao restringir o determi-

nante de A para um valor fixo.

Observe que ao minimizar a func¢do em (2.2), minimiza-se o quadrado da distancia
entre os objetos de um mesmo cluster em relacdo ao centro do respectivo cluster. A

distancia é ponderada pelo fator de grau de pertinéncia associado a determinado objeto.

2.1.2  Algoritmo Gustafson-Kessel

O algoritmo Gustafson-Kessel é parte da familia de algoritmos 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 orientacoes
(Robert Babuska, 1998). A diferenga em relagao ao classico ¢ — means é a atribuigao de

uma matriz de norma induzida para cada cluster:

Dja, = (21— vi)" Ai(zk — v) (2.4)

Assim, o algoritmo Gustafson-Kessel é representado pelos seguintes passos (Robert
Babuska, 1998):

Passo 0:
De posse de um conjunto de dados Z de tamanho N, deve-se escolher um ntimero
de custers entre 1 e N, escolher um fator exponencial m, relacionado a suavidade

do cluster, e a tolerancia para terminacao do algoritmo e > 0.
Arbitrar os valores de p; = |A4;| > 0.

Inicialize a matriz de particao aleatoriamente U, com graus de pertinéncia entre 0 e

1 e somatorio 1 para cada objeto.

Inicialize o contador de iteracao [ =1 .
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Passo 1: Calcular os centros dos clusters

1—1)\im
o0 _ S (e )

— 2.5)
=) (
Z;cvzl(p“z(k ))m
Passo 2: Calcular as matrizes de covariancia do cluster
b= Sl )™ (= o) (= o) -
Zk=1(ﬂik )
Passo 3: Calcular as distancias
D24, = (2 — v) T [padet(F) /" F7Y (2 — v)® 2.7)
1<i<e¢l1<k<N '
Passo 4: Atualizar a matriz das particoes
paral <i<¢, 1<k<N,
M ! 2.8
i 5=1(Dira,/Djpa, ) m=1 (2:8)

c

respeitando 1) € [0,1] com ¢, pll) =1.

Avaliar Término de Iteragoes

Se ||U® — UU=Y|| > ¢, incrementar [ e voltar ao Passo 1 .

Ao fim deste procedimento, os centros dos clusters estarao definidos como wv;.

Assim, pode-se calcular os graus de pertinéncia de um novo dado z; em relagao ao

cluster i, aplicando o Passo 3 e em seguida o Passo 4.

Algumas caracteristicas podem ser pontuadas com relagdo ao algoritmo Gustafson-
Kessel. O fator exponencial m influencia diretamente no quao suave é a transi¢do entre os
clusters. Quanto mais préximo o valor de m é de um, mais abrupta é a transicao entre
os clusters, reduzindo abruptamente o grau de pertinéncia a medida que se afasta do
centro do cluster. Quanto mais os valores de m sao maiores que um, o grau de pertinéncia
vai assumindo mais suave ¢é a transicao entre os clusters. O ntimero de clusters c inicial
também influencia significativamente o resultado. O calculo desse valor serd abordado em

seguida na Secao 2.1.3.

Quanto ao valor de p;, este é relacionado ao volume do clusters. Caso nao se conhega
a priori, pode-se assumir o valor um. Observe que este algoritmo utiliza um valor de p;
fixado antecipadamente, o que implica em uma restricao do volume clusters também

antecipadamente.

Os autovetores da matriz de covariancia do clusters representado por F; sao
relacionados com a orientacao da forma do clusters, podendo portanto assumir valores

distintos para cada diregao.



2.1. Andlise de Agrupamento 33

2.1.3 Determinacdo do Ndmero de Clusters

Os algoritmos de agrupamento vistos até aqui assumem um valor de quantidade de
clusters a serem particionados. No caso de um problema em que nao se tenha informagoes
sobre a estrutura das partigoes, deve-se assumir um nimero apropriado de modo que as

parti¢goes fagam sentido.

O algoritmo Gustafson-Kessel considera o nimero total de clusters ja definido de
antemao. Duas abordagens padrao podem ser tomadas para se determinar o niamero de
clusters apropriado. A primeira abordagem se utiliza de medi¢des de validade, em que se
calcula valores de medidas conhecidos na literatura para se avaliar a escolha do nimero
de clusters assumido. Na segunda abordagem, primeiramente se realiza o agrupamento
considerando um niimero elevado de clusters, e seguida ¢ realizado o processo de mesclagem
de clusters similares e compativeis a partir de determinado critério até se chegar no niimero

final ¢ de clusters.

Entende-se que no caso da execugao de um algoritmo de agrupamento considerando
o numero correto de clusters presentes no conjunto de dados, o resultado sera a separacao
de subconjuntos bem separados e compactos. A concentracao dos subconjuntos pode ser

medida pela métrica de hipervolume.

O hipervolume nebuloso V}, é definido como:

c

Vi = > [det(F;))M? (2.9)

=1

em que F; é a matriz de covariancia do i-ésimo cluster.

Um pequeno valor de V}, indica um nimero de clusters apropriado. Entao deve-se
analisar V}, para diferentes ntimeros de clusters e escolher um nimero que entregue um
valor pequeno para V},. Ocorre que também se deve manter o niimero total de clusters
razoavelmente baixo para nao se elevar demasiadamente a complexidade do sistema. Assim,
escolhe-se o valor de ¢ que represente um baixo valor de hipervelume assim como matenha

baixo o numero de ¢ total, em uma tarefa de analise de custo-beneficio.

Como exemplo, a Figura 2 apresenta o calculo da métrica de hipervolume do

Exemplo apresentado na Figura 1 para diferentes valores de c.

Observe que neste exemplo ha uma reducao significativa do hipervolume até a
iteracao que se assume o nimero de c igual a 4. Intuitivamente, através da observacao da

Figura 1, este é o resultado que se espera.
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w1077 Avaliagdo do Nimero de Clusters
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Figura 2 — Exemplo de Avaliagdo de Hipervolume

2.2 Sistema Nebulosos

Uma das vantagens da modelagem em sistema nebuloso é que esta permite trabalhar

7

com termos linguisticos que sao presentes no dia a dia das pessoas. Termos como “rapido
ou “grande” podem ser atribuidos a varidveis nebulosas “velocidade” e “comprimento”
respectivamente. A logica tradicional resolve de forma bem estruturada problemas em que
as variaveis assumem valores numéricos, contudo para valores linguisticos, a modelagem

nebulosa possui vantagem.

Como exemplo, pode-se definir uma variavel nebulosa d que representa o dinametro
de um motor foguete, podendo assumir valores “pequeno”, “médio”, “grande” e “muito
grande”. Observe que a Figura 3 apresenta uma relagdo dos valores numéricos do didmetro
em um conjunto de valores linguisticos, sendo as fungoes de pertinéncia chamadas de

funcoes gaussianas.

A Figura 4 apresenta uma possivel fun¢ao de pertinéncia trapezoidal para se mapear

os valores do eixo x em conjuntos nebulosos.

Apés definidas as varidveis nebulosas, um sistema nebuloso baseado em regras

Se-Entao pode ser utilizado.

Se <antecedente> entdo <consequente>

A Figura 5 apresenta um diagrama do sistema nebuloso baseado em regras. Nele, o
dado de entrada sao dados nao nebulosos, que sao convertidos para variaveis nebulosas a

partir do processo de fuzificacdo. Realiza-se portanto a inferéncia do resultado a partir de
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Exemplo de Tamanho do Motor Foguete
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Figura 3 — Exemplo de Variavel Linguistica
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Grau de pertinéncia

Figura 4 — Fung¢ao de pertinéncia trapezoidal

um conjunto de regras a serem interpretadas por uma maquina de inferéncia. Por fim, um

processo de defuzificacdo transforma o resultado em valor nao nebuloso.

Maquina de ,
Entrada e A . o Saida
~ Fuzificador Inferéncia Defuzificador ~
Nao Nebula Nao Nebula
Nebulosa

Conjunto
de Regras

Figura 5 — Diagrama do Sistema Nebuloso Baseado em Regras

O processo de fuzificagdo, é o mapeamento de uma valor real em um conjunto
nebuloso. Observa-se que o valor real pode nao ser uma variavel nebulosa, assumindo
valores absolutos. Apds o processo de fuzificagao, a variavel é relacionada a uma funcao de

pertinéncia, atribuindo graus de pertinéncia a um conjunto de valores. Assim caso o sinal
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de entrada esteja corrompido por ruido, o préprio processo de fuzificacdo pode ajudar a
suprimir o ruido de entrada.
Pode-se citar como métodos de fuzificadores o Singleton, o Gaussiano, o triangular

e o trapezoidal. A Figura 6 apresenta o esbogo da fungao do grau de pertinéncia para

esses tipos de fuzificadores. A largura das curvas sao parametros a escolha do projetista

do sistema.
= Singleton Triangular
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t% II\'
c Y\
505 <05 \
o \
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Figura 6 — Esbogo da funcao de pertinencia para fuzificador Singleton, Gaussiano, Trian-
gular e Trapezoidal.

Cada um possui suas vantagens e desvantagens. O método Singleton é o mais
simples de ser aplicado considerando apenas o valor de entrada com grau de pertinéncia 1

e para os demais valores zero.

Ja no método gaussiano, o processo de fuzificacdo mapeia a variavel de entrada

nao nebulosa x* em conjunto nebuloso assumindo a fungao de pertinéncia exponencial.

Se considerarmos uma variavel de entrada, ndo como um vetor, mas como um valor
nao nebuloso z*, apds o processo de fuzificagdo pelo método gaussiano, a variavel nebulosa

possuira a seguinte fungao de pertinéncia:

u(z) = e_<x _C’x) (2.10)

em que a é um parametro positivo que influencia na largura da curva de pertinéncia.
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*

Se considerarmos a variavel de entrada como um vetor de dimensao n, z* =
T
* * * *k .
[ml Ty Ty ... :cn} temos:
2 %\ 2

r1 — X Ty, — X

u(x) =e “ *exe On (2.11)

em que a; sao parametros positivos e x é o operador da norma ¢t comumente implementada

como o produto algébrico ou o operador minimo.

J& no fuzificador triangular, a fungdo de pertinéncia recebe uma forma triangular

centrada em z*, e largura definida como um parametro a ser escolhido.

Para se interpretar o sistema de regras nebulosas, pode-se relacionar uma regra com
uma implicacao logica p — ¢, e entao se utilizar das operacoes de conjunto de interseccao,

uniao e complemento para definir a interpretagao das regras.

Ha diferentes defini¢bes de operagodes nebulosas de intersec¢ao, uniao e complemento,
o que da origem a diversas abordagens de interpretacao das regras. Como exemplo pode-se
citar a Implicagao de Dienes-Rescher, Implicacao de Lukasiewicz, Implicagao de Zadeh,

Implicacao de Godel e Implicacdo de Mamdani.

A abordagem de implicacdo mais utilizada é a de Mamdani. Nesta abordagem
o grau de pertinéncia final é o minimo entre os graus de pertinéncia do antecedente
implicado no consequente (TAKACS, 2003). Alternativamente, o produto entre os graus

de pertinéncia do antecedente aplicado no consequente é chamado de implicagao Larsen.

Considerando o sistema baseado em regras, o método a ser escolhido como méquina
de inferéncia define como as regras serao interpretadas. Dentre as maquinas de inferéncias
mais conhecidas pode-se citar as baseadas em regras individuais e as baseadas em compo-
sicoes de regras. Na abordagem da inferéncia baseada em regras individuais, cada regra
do sistema produz uma saida nebulosa, e posteriormente, todas as saidas sdo combinadas
para produzir uma unica saida do sistema. Na abordagem da inferéncia por combinacao,
uma tnica relagdo nebulosa é estabelecida combinando todas as regras, e entao se produz

uma tUnica saida para o sistema nebuloso.

Dentre as abordagens mais comuns, a maquina de inferéncia produto é baseada em
regras individuais aplicando o produto algébrico como a abordagem de implicagao, bem

como o produto algébrico como operador t-norm para a interse¢ao de conjuntos nebulosos.

Como ultima etapa do processo nebuloso, tem-se o conceito de defusificador. Este

¢é o procedimento aplicado para mapear dados nebulosos em resultados nao nebulosos.

O defusificador de média dos centros é bastante conhecido e utilizado devido ser
intuitivo. Nele, o resultado final nao nebuloso é calculado como a média ponderada dos

centros de cada conjunto nebuloso resultados das regras. O peso aplicado na ponderagao é
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Figura 7 — Exemplo de defusificador de média dos centros
a altura de cada conjunto nebuloso correspondente.
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em que [ é indice relacionado a cada uma das M regras. w; ¢ a altura do conjunto nebuloso

(2.12)

associado a regra [.

A Figura 7 apresenta um exemplo de defusificador de média dos centros para duas

fungoes de pertinéncia triangulares.

Outro processo comum de defusificador é o de centro de gravidade. Neste, o
resultado final é o centro da area embaixo da curva da funcao de pertinéncia do resultado
nebuloso. Considerando pp/(y) como o grau de pertinéncia da saida nebulosa y, temos

que a saida final y* é dado por:

o _ Jyns(y)dy
[ e (y)dy

A Figura 8 apresenta um exemplo de defusificador de centro de gravidade.

y (2.13)

O terceiro processo de defusificador comum é o de maximo. Neste, o valor de saida

escolhido é que representa o maior grau de pertinéncia da saida nebulosa.

A Figura 9 representa um exemplo de defusificador de maximo.

2.2.1 Modelo Takagi-Sugeno

Dependendo da estrutura do consequente na proposicao nebulosa, pode-se classificar
o sistema de regras em 3 diferentes tipos, podendo ser modelo linguistico, modelo relacional
ou modelo Takagi-Sugeno (Robert Babuska, 1998).
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Figura 9 — Exemplo de defusificador de maximo

No modelo linguistico, ambos o antecedente e consequente sao proposi¢oes nebulosas.
Ja no modelo relacional, pode-se ter uma proposicao associada com diferentes consequentes
através uma relagdo nebulosa. Quanto ao modelo Takagi-Sugeno, nele o consequente

assume valores nao nebulosos através de uma funcao das variaveis do antecedente.

Em aproximagoes de modelos ndo lineares pode-se utilizar do modelo Takagi-Sugeno
em um sistema baseado em regras nebulosas. Neste modelo, o consequente das regras é

nao-nebuloso sendo uma funcao das entradas do modelo.

Ry : Se x é Ay entdo y; = fi(x)

R, Se x é As entdo yy = fo(x) (2.14)

Ry : Sex é Ay entdo yx = fx(x)
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em que o antecedente x é uma varidvel nebulosa e o consequente y é uma fun¢ao com
resultado nao-nebuloso. Considerando um indice i = 1,2, 3, ..., K, define-se R; como a
i-ésima regra nebulosa, e K o nimero de regras na base de regras nebulosas. A; é o
conjunto nebuloso de um antecedente, da i-ésima regra definido pela fungdo de pertinéncia
associada (Robert Babuska, 1998). A; pode ser expresso como uma combinacao logica
entre os componente de x = [a:l Ty T3 ... Tp| ,em que cada regra pode ser expressa

COImMo:

Ri : Se I é Az‘l € T é AZ‘Q e ... ex, é Am entao Y; = fz(l‘) (215)
Comumente a fungao f; é parametrizada, em que sua estrutura se mantém constante
para todas as regras porém cada uma utilizando diferentes valores dos parametros.

Pode-se exemplificar esse modelo por uma aplicagao linear afim, em que:

yi = aj v + b; (2.16)

em que a; e b; sdo pardmetros vetoriais e um offset escalar respectivamente. A Figura
10 apresenta uma fungao nao linear, que pode ser aproximada por trés fungoes lineares,
podendo ser interpretadas como trés regras nebulosas Takagi-Sugeno. O sistema final é

entao composto pela concatenacao dos modelos locais.

> A
y ook
uyd N\ &
Q7 A

Y3 = a3x+b3

X

Figura 10 — Exemplo de nao linear representada por trés regras lineares

Para definir um sistema nebuloso no modelo Takagi-Sugeno na func¢ao da Figura
10, pode-se utilizar um fusificador trapezoidal, conforme a Figura 4. Assim, o conjunto de

regras nebulosas desse exemplo pode ser escrito como:

Ry : Se x éinicio entao y = a1z + by
Ry :  Se x é meio entdao y = asx + by (2.17)

R3: Sex éfim entao y = agx + b3
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No modelo Takagi-Sugeno, a méquina de inferéncia é simplificada para a expressao
em (2.18).

_ Zfil i)y

it () (21%)

A expressao acima também pode ser interpretada como a implementacao de um

defusificador de média dos centros.

2.3  Filtro de Kalman

O filtro de Kalman foi desenvolvido por Rudolf E. Kalman em 1960 (KALMAN;,
1960) como um estimador de estados nao observados a partir de varidveis observadas que
podem conter ruidos de medi¢ao (DIRACO; URREA; AGRAMONTE, 2021). Em estudos
subsequentes, o filtro de Kalman Estendido foi desenvolvido com o objetivo de reduzir
os grande efeitos negativos do processo de linearizacdo em dindmicas nao lineares. Sendo
um estimador 6timo, o filtro de Kalman tem se mostrado adaptavel para problemas nao

lineares.

O filtro de Kalman é um estimador recursivo étimo que aloca os polos do filtro
baseado em medigoes estocasticas de erro de medigao ou erro de processo (CRASSIDIS;
JUNKINS, 2004).

Sua aplicacao é bastante disseminada em robdtica, aplicada em rastreamento de
trajetoria, estimacao de posicao para manipulacao de robos e detecgao de objetos. Sua
estrutura permite a fusao de sensores, a exemplo de odometros, GNSS, lasers e sensores

ultrassonicos.

Os erros envolvidos no processo nao sao conhecidos, porém pode-se assumir algumas

consideracoes sobre eles, sendo um ruido gaussiano de média zero.

A estimacao do filtro é baseado em dois passos:

» Estimacao do estado baseado na sua dinamica

o Melhoria da primeira estimacao baseada nas informagoes das variaveis observadas

(sensores)

Esta estimacao se da de forma recursiva, permitindo a aplicacao em tempo real.
Apos o algoritmo realizar a primeira etapa de predicao, uma nova etapa de atualizacao é

realizada corrigindo a estimativa do estado.
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Pode-se considerar portanto um sistema discreto corrompido por ruido, modelado

pela representacao em espaco de estados a seguir:

z(k+ 1) = Az(k) + Bu(k) + yewy (2.19)
Yrr1 = Cx(k + 1) + vpn '

em que v e wy sao a representagao de ruido branco gaussiano com média zero, nao tendo
portanto correlagao. O sinal wy representa um ruido de processo e o sinal v; o ruido de

medicao.

Como primeiro passo para a estimacao de estados de um sistema dinamico, tem-se
a equagao de atualizagao dos estados (AGUIRRE, 2015) dado por:

#(k+1)" = A2(k)* + Bu(k) (2.20)

em que o indice superior + representa um sinal no instante k& apods incluido a informacao
disponivel daquele instante, enquanto o indice — representa o sinal no instante k antes de

ser incluida a informacao disponivel daquele instante.

Assim, Z(k + 1)~ é estimado apenas pela propagagao do sinal de entrada u(k)
juntamente com a estimacao final dos estados do instante anterior z(k)*. Esta etapa é

conhecida como etapa de propagacao.

Apés a chegada da informacao disponivel no instante k + 1, pode-se atualizar a

estimacao do estado na etapa conhecida como etapa de assimila¢do, em que:

p(k+ 1) = d(k+1)" + Kia [y — C2(k +1)7] (2.21)
em que Y41 ¢ a informacgao disponivel no instante k + 1.

Para se calcular o ganho de Kalman K, primeiramente pode-se estudar como as
etapas de propagacao e assimilagao alteram a fungao de densidade de probabilidade do
valor do estado estimado no instante corrente fp ~ N(z(k), P), em que Z(k) é a média e

P, a matriz de covaridncia.

Na etapa de propagagao, tem-se que f_ ~ N(z(k+1)7, P ). Assim, devemos

determinar z(k + 1)~ e P, ;. Considerando a dindmica do sistema temos:

x(k+1)" = Ax(k)T + Bu(k) + vrwg (2.22)

Calculando a média, temos:

z(k+1)" = Az(k)" + Bu(k) (2.23)
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Percebe-se que a Equacgao 2.23 equivale a etapa de propagacdo caso em que

estimativa é o seu valor médio. Resta entdo calcular a matriz de covariancia.

Py =E[@(k+1)7 = E[¢(k+1)7)(2(k + 1)7 — E[2(k + 1)7])7]

2.24
AP AT 4 Q0T (224)

no qual Q = Elwiw]] é a matriz de covaridncia do ruido de processo.

Na etapa de assimilagao, com o objetivo de calcular um ganho que minimize
a covariancia do erro, deve-se primeiramente caracterizar a funcao de densidade de
probabilidade do estado atualizado x(k 4 1)* podendo ser representado por f. ~ N(z(k +
1", Ply).

Pode-se relacionar as médias de f. e f_ como:

Bk + 1)t =2k +1)7 + Ky [yosr — C3(k +1)7] (2.25)

e relacao das matrizes de covariancia como:

Pl = = KenO) Py (I = Kpn O)" + Ky RK (226)

Em que R = E[yvl] é a matriz de covariancia do ruido de medigao.

Portanto, pode-se calcular o valor do ganho K}, para que o traco de P,:;l seja
minimizado, fazendo assim a minimizac¢ao do somatorio dos quadrados dos erros de
estimacao [Z(k+ 1)t —z(k+1)].

O problema computacional passa a ser portanto:

min  Tr(Pg, ;)

(2.27)
Kita

Resolvendo o problema de minimizacao, derivando e igualando a zero, tem-se que

o ganho K}, é dado por:

K1 = Py CT[CPL,CT + R (2.28)

Substituindo esse resultado na expressdo de Py ;:

P, =P, — K1CP, (2.29)
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Pode-se agrupar as equagoes que definem o filtro de Kalman padrao. Considerando

os valor de inicias 27, Py, R e ), as etapas de propagacdo e assimilacio se ddo pelas
equacoes:

2(k+1)" = Az(k)* + Byu(k)

Py = AP AT +3Qvf

Kip1 = P CT[CPL,CT + R

P4+t =2k + 1) + Kepa[yrys — Ci(k +1)7]
PI:—Jrl = Py — KenOF,

(2.30)

A Figura 11 apresenta o grafico com a funcao de distribuicao de probabilidade em

estimacao de estado por filtro de kalman. Observe que o resultado é uma composicao entre

a estimagao pela dindmica Z(k 4+ 1)~ e pela medi¢ao yi,1. A Figura também representa

que a covariancia final do erro P;f é menor do que a covarincia do erro apds apenas a
primeira etapa P .

Funcédo de Densidade de Probabilidade

Figura 11 — Funcao de distribuicao de probabilidade em estimacao por filtro de kalman
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3 Filtro de Kalman Nebuloso

3.1 Triangulacao de Antenas

Atualmente, o CLA possui sistema de telemedidas com 3 antenas fixas. Em algumas
operagoes, uma antena movel de telemedidas é instalada adicionalmente no Centro. Além
disso, o Centro de Langamento da Barreira do Inferno (CLBI), localizado em Natal-RN;,
possui antenas de telemedidas e de radar para rastreio. Observa-se que cada antena de
telemedidas possui sistema de direcionamento de azimute e elevagao automético em busca
da direcdo com melhor nivel de sinal ruido. Assim, cada antena de telemedidas estima
a direcao do foguete, contudo nao possui dados relacionados a distancia, diferentemente
dos radares. Para estimacgao da posicao do foguete baseado apenas em dados de angulos,
azimute e elevagao das antenas, pode-se usar técnicas de triangulagao entre diferentes

antenas.

A utilizacao de triangulacao é bastante estudada e difundida para definicao de
medidas. O pioneiro desta técnica é o matematico e astronomo holandés Willebrord Snell.
Em 1617 ele publicou o trabalho intitulado Eratosthenes Batavus contendo estudo sobre
medidas do planeta terra a partir da técnica proposta de triangulacao. Este trabalho é o
fundamento da ciéncia Geodésia. Na época, Sell estudou a triangulagao com a tentativa
de definir com precisao as corretas medidas da Terra. O estudo se baseava em medidas

relativas de localizacao de pontos sobre a superficie da Terra.

O método padrao, ainda utilizado, é o de posicionar duas estacas e medir a distancia
entre elas. Uma terceira estaca é colocada em uma posi¢ao que se deve conhecer. Os angulos
entre as estacas sao medidos utilizando o equipamento teodolito. Assim, pelas regras de

trigonometria, pode-se calcular a posigao relativa da terceira estaca (MURDIN, 2009).

A triangulacao é vastamente utilizada como método de mapeamento de grandes
areas, a partir da andlise trigonométrica. O principio basico é de que se conhecendo um
lado do triangulo, bem como dois de seus angulos, pode-se calcular os demais lados e
angulos. Atualmente a triangulacdo é utilizada para diversas func¢oes, desde agrimensura e

metrologia até direcionamento de armamento.

Com o objetivo de se obter sistemas redundantes de rastreio do foguete além dos
dados dos radares ja disponiveis, a utilizacao de técnicas de triangulacao entre as diversas
antenas do Centro podem disponibilizar dados de localizacdo. Tais dados de localizacao
necessitam ter precisao compativeis com a atividade espacial. Este trabalho propoe a
triangulacao de diversas antenas do centro e filtragem dos resultados com um projeto de

filtro dinamico a ser estudado em seguida.
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Calcula-se portanto a estimacao da posi¢ao do foguete com base apenas nos dados
de angulos de azimute e elevagido de cada antena. O resultado da triangulacao serd tradado

em seguida por um projeto de filtro dindmico para se reduzir erros de estimacao.

3.1.1 Triangulacdo utilizando duas antenas

Deve-se estimar a posicao no espago tridimensional baseado apenas em angulos.
Pode-se definir a posicao pela relacao da soma vetorial entre os vetores de distancia do

foguete e das respectivas antenas.

Na Figura 12, pode-se observar a relacao do triangulo pela Equacao 3.1.

P
s N\
Py s \
- P
7 N2
7’
7, \
7’ Azimute, \
Antena, . Elevagdo, \ Agimut
zimute,
Da,a, Elevagdo,

Figura 12 — Triangulacao considerando a soma vetorial

-

Da1a2 + P2 = P1 (31)
P oA ~ . . ~
Dayay representa a distancia entre as antenas que estao sendo utilizadas na triangulacao.

— —
P, € R3) e Py € R(™3) siqo vetores linhas dados pelas relacoes abaixo.

}—71> = Ds[cos(B1)cos(ay), cos(Br)sen(ay), sen(51)] (3.2)

]3; = Ds[cos(52)cos(ay), cos(Pa)sen(as), sen(Bs)] (3.3)

em que «; e 3; € R sdo os valores dos angulos de azimute e elevagdo de cada antena
respectivamente. Dy e Dy € R sdo as Unicas variaveis desconhecidas, que sao facilmente
calculadas para cada posigao do foguete usando as equagoes (3.2) e (3.3) aplicadas em
(3.1).

— —
Apos célculo de P, a posicao do foguete em relacao a rampa de langamento P,

pode ser calculada conforme observado na Figura 13 pela relagao abaixo.

P, =RA, + P, (3.4)
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antenay P4

rampa de langamento

Figura 13 — Distancia entre rampa e antena

3.1.2 Calculo do vetor distancia entre antenas

o
Para o calculo de RA; definido como a distancia entre a rampa de lancamento e a

L w7, . . . -
antena ¢, e Dajas ja definido anteriormente, tem-se a seguinte relagao.

Daray = RA, — RA, (3.5)

>
Assim, basta calcular os valores de RA; para cada antena para entao se ter a
—
posigao do foguete por (3.4). Considerando que o valor de RA; ndo se altera, pode-se
—
utilizar dados de testes, cujos valores do vetor linha P,,.(t) € R q,(t) e Bi(t) sdo

conhecidos, assim aplica-se (3.4) e (3.2) para tempos de amostragem ¢ diferentes.

— — =
Po.(t=T,) = RA| + P(t =T,)
Py,.(t = 2T,) = RA; + P,(t = 2T,)

(3.6)

Se considerar apenas um instante de tempo, as Equagoes (3.4) e (3.2) configura-
se um sistema linear com 3 equacgoes e 4 incégnitas. Contudo calculando novamente
(3.4) e (3.2), para cada novo instante de tempo ¢, adiciona-se 1 incégnita e 3 equagdes,
tornando o sistema sobredeterminado. Neste caso, deve-se usar a maior quantidade de
dados disponiveis para teste e estimar o valor de E/ﬁ pelo método de minimos quadrados
(AGUIRRE, 2015).

3.1.3 Calculo de Posicao

— =
Uma vez calculado o RA; e RAs, pode-se definir a posicao por triangulacao de
duas antenas usando (3.5), (3.1), (3.2) e (3.3) seguindo as equagdes a seguir (MACEDO);
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SERRA, 2020).

Dayas = RA; — RA; (3.7)
[Dayas,, Dajay,, Dajas,| = Dajag (3.8)
cos(P1(t))cos(aq(t)) —cos(Ba(t))cos(as(t))
M = |cos(p1(t))sen(ay(t)) —cos(Ba(t))sen(as(t)) (3.9)
sen(f1(t)) —sen(fa(t))
D Dayas,
D= [ (1) ,T = | Dajas, (3.10)
D (t)
Dayas,
M(@)D(t)=T (3.11)
D(t)= (M@ M) *M@)'T (3.12)
Fl}(t) = Di[cos(fy)cos(an), cos(Pr)sen(ay), sen(51)) (3.13)
Pl (t) = RA; + PL(1) (3.14)

Prp(t) = [2(1), 3t

em que Z(t), §(t) e 2(t) € R sao os valores da distdncia estimada do foguete em relacao a

S—
Q>
~
~
N—
Pt

(3.15)

rampa de lancamento no instante ¢.

E natural que apés a estimacio da posicao mediante o processo de triangulacio, o
resultado apresente erros. Um dos fatores que pode produzir oscilagao no resultado da
triangulacao ¢ a dindmica dos servomecanismos das antenas, que atuam a procura da
direcao que entregue a melhor relagao sinal ruido para o sensor. Assim, nos instantes
em que o veiculo se encontrar préoximo das antenas, pode ocorrer uma grande oscilagao
da resposta, pois é nesse momento que ocorre a maior variacao de angulos de azimute e

elevacao.

Observe que este trabalho considera a plataforma de langamento como a origem do
sistema de coordenadas. Entao tanto os sinais provenientes dos radares quanto os sinais
dos célculos de triangulacao devem se referir a esta origem. No caso dos radares, basta
adicionar o vetor distancia do radar até a plataforma de langamento para ter todos os

dados de rastreio referindo a mesma origem.



3.2.  Particionamento da Trajetoria 49

Considerou-se o sistema de coordenadas ENU (Fast, North, Upward) com a origem
na plataforma de lancamento, conforme demonstrado na Figura 14. Esta etapa de triangu-
lagao nao incluiu os efeitos da curvatura da Terra nem de refragao atmosférica, podendo
ser objeto de estudos posteriores. Assim, para o estudo de posig¢oes locais, o sistema ENU
¢é aplicavel. No caso de estudo com distancias elevadas, deve-se considerar a utilizagao de
outro sistema de coordenadas a exemplo do sistema geocentrico ECEF (Farth-Centered,

FEarth-Fized), no qual a origem é o centro de massa da Terra.

Meridiano

L 4

z
-

A Linha do Equador

Figura 14 — Sistema de Coordenadas ENU

3.2 Particionamento da Trajetoria

A posicao calculada por triangulagao, conforme visto na Se¢ao 3.1, é apenas uma
estimativa da posi¢ao real do veiculo. Se comparado com sinais de radar de rastreio, que
sao dedicados a essa atividade, a triangulacao entrega uma estimacdo 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 triangulagoes, e cuja saida é uma estimacao

com mais acuracia e precisao.

O filtro dinamico a ser projetado devera lidar com nao linearidades presentes no
problema de lancamento. Pode-se citar como nao linearidades conhecidas o movimento
aplicado nos servomecanismos das antenas em busca do apontamento para o veiculo.
Os sistemas em solo de antenas procuram a direcao de melhor nivel sinal ruido, e para
isto, percorrem uma faixa de valores de angulos para encontrar o melhor apontamento,
principalmente no inicio do voo, quando a distancia do veiculo até as antenas é pequena.
Além disso, o préprio sistema de servomecanismo possui sua dinamica de atuagao. Também,

ha o efeito causado pela variacao da densidade atmosférica e da for¢a da gravidade ao
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longo da variacao de altitude do veiculo. Também hé a presenca de efeitos de difracao
na propagacao da onda eletromagnética emitida pelo veiculo. Portanto, ha diversas nao

linearidades presentes nesta aplicacao.

A dindmica 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 trajetéria do foguete em clusters, por
técnica de agrupamento (MA; YANG; HOWARD, 2019), e entao projetar filtros dindmicos

mais simples para cada cluster.

O projeto de um filtro dindmico que contemple todas as nao linearidades do voo ¢
de complexidade elevada. Contudo a literatura apresenta conhecimento sobre aplicagoes

de filtros lineares, incluindo projetos no dominio do tempo e na frequéncia.

Visando a implementacao de filtros lineares, pode-se particionar a trajetoria em
clusters, e assim projetar filtros de menor complexidade com técnicas conhecidas e ja
bastante utilizas. Ocorre que a identificacao do ponto na trajetoria em que se define como
a separacao entre os clusters nao ¢ unanime. Pode-se entao aplicar conhecimentos de

sistemas nebulosos para o particionamento da trajetoria.

Uma abordagem a ser seguida é a de particionar os dados disponiveis para sub-
conjuntos, e entao aplicar um modelo mais simples para cada subconjunto. Técnicas de
agrupamento nebuloso sao aplicadas no caso de particionamento de um conjunto de dados

em que a transicao entre os subconjuntos nao se da de forma abrupta.

Pode-se entdo se utilizar do algoritmo de agrupamento nebuloso Gustafson-Kessel
para se obter essa definicao de subconjuntos da trajetéria. Este algoritmo, da classe
c-means, permite a definicdo de clusters nebulosos, minimizando um funcional que pode
ser interpretado como a minimizacao de distancia as formas geométricas definidas no

subconjunto de dados, devido a matriz de norma induzida do funcional a ser minimizado.

Este trabalho utilizou a abordagem de medicoes de validade, a partir do requisito

de hipervolume, definido em 2.9 para determinacao do ntimero total de clusters.

A Figura 15 apresenta o diagrama da etapa de definicao dos centros dos clusters
bem como suas matrizes de covariancia, que serao utilizadas para calcular o grau de

pertinéncia da posi¢ao durante o voo.

3.3 Identificacdo de Sistema

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

um algoritmo de identificagao de sistemas.
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i . Al Xo, Yo, Z
Dados Histaricos de {xo Yo 20}
Trajetdria vYuly
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Matrizes de Covariancia F;
Centro dos Clusters v;

Agrumamento
Gustafson-Kessel
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Nuamero de Cluster
(Hipervolume)

Figura 15 — Diagrama para definicao dos clusters

A implementacao do filtro a ser projetado é baseado em um modelo matematico,
que represente o comportamento do sistema fisico em uma linguagem matematica. Pode-se
dividir técnicas de modelagem em trés categorias: modelagem caixa branca, modelagem

caixa preta e modelagem caixa cinza.

Na modelagem caixa branca, o sistema fisico deve ser bastante conhecido, e as leis
que regem seu comportamento devem ser dominadas em teoria satisfatoriamente. Devido
a alta complexidade tedrica dos comportamentos de sistemas fisicos reais, nem sempre

essa abordagem de modelagem produz um resultado aplicavel.

Na modelagem caixa preta, por outro lado, ndo se conhece a teoria que descreve o
comportamento do sistema fisico. Assim, ha apenas os dados reais de entradas e saida do
sistema para se concluir as relagoes de causa e efeito. Nesse tipo de modelagem se aplica

técnicas de identificacao de sistemas.

H4 ainda a classificagao de sistema de caixa cinza, a qual pode ser compreendida
entre as duas classificacdes de modelagem descritas anteriormente. Nela, se tem algum
conhecimento prévio sobre a estrutura do modelo matematico do sistema, contudo o
conhecimento é limitado e incompleto. Assim, pode-se utilizar técnicas de identificacao de

sistema incluindo tais conhecimentos nos modelos.

Identificacdo de sistemas consiste no processo do desenvolvimento ou melhoria
de uma representacao matematica de um sistema fisico a parir da andlise de dados

experimentais.

Um modelo matematico analitico de um sistema geralmente se apresenta incorreto,
carregando consigo diversos fatores de erros, a exemplo de aproximagoes nas derivagoes
numéricas, erros na modelagem dos elementos e diferencas existentes entre os materiais e

performances reais se comparados com o comportamento tedrico.

O desafio de realizar o processo de identificagdo de sistemas tem sido presente

hé décadas. Na area de projeto de controle, a identificagdo para se obter um modelo
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significativo é de grande importancia. Muitas técnicas de identificacao de sistemas sao
baseadas em amostras de pulso ou no historico da resposta do sistema ao impulso, também
conhecido como os pardmetros de Markov (JUANG, 1994).

Considerando um sistema dindmico linear representado em espago de estados com

condigoes iniciais nulas x(0) = 0.

z(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) (3.16)
y(k) = Cuz(k)+ Du(k) .
Assim, apés [ instantes de tempo decorridos, os estados e saidas do sistema podem

ser calculados por:

z(0) = 0
y(0) = Du(0)
z(1) = Bu(0)

y(1) = CBu(0)+ Du(0)

z(2) = ABu(0)+ Bu(1) (3:17)

y(2) = CABu(0)+ CBu(l) 4+ Du(2)

() = Yi, A7'Bu(l — 1))
y(l) = Sl CABu(l — i) + Du(l)

De forma matricial pode-se escrever as saidas do sistema em fun¢ao dos sinais de

entradas historicos da seguinte forma.

y=Y xU (3.18)

Em que

y=[y(0) y(1) ) ... y(i-1)] (3.19)

Y=[D CB CAB ... CAB] (3.20)
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w(0) w(l) w(2) ... u(l-1)
w(0) w(l) ... wu(l—2)

U= w(0) ... u(l—3) (3.21)
i u(0) |

Observe que y contém as saidas no sistema, U contém as entradas e Y é a matriz

contendo os parametros de Markov a serem determinados.

Ocorre que o calculos desses parametros de forma direta invertendo U nao é viavel
devido a complexidade computacional deste calculo. Contudo, ha outros métodos de se

calcular os parametros de Markov do sistema, que serao abordados mais adiante.

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

O método OKID permite calcular os parametros de Markov do modelo linear do
sistema para se determinar a representacao em espaco de estados assim como o observador
do sistema. Este observador permite que este método seja utilizado em sistemas em malhas
abertas assim como pode ser utilizado diretamente nos projetos de controle e filtro. Nao é
necessario conhecimento prévio do modelo, atuando de forma similar a um filtro adaptativo.
Este método ja foi empregado em sistemas reais de veiculos espaciais, satélites e previsao
de trajetéria de foguetes (PIRES; SERRA, 2018).

Considere o sistema linear discreto com representacao em espago de estados apds

adigao e subtragao do termo Ky(k) na parte direita da equagao:

z(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) — Ky(k) + Ky(k)

(3.22)
y(k) = Cuzx(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 posigao baseada em triangulacao de um cluster particular.

Rearranjando os termos, temos:

z(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)
A = A-KC
B = |B-KD, K| (3.23)
o(k) = u(k)
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Os Parametros do Observador de Markov podem ser obtidos por:

Y =gVI[vvT)! (3.24)
em que
7= [up) yp+1) ... y(l-1)
Culp) ulp+1) ... w(l—1)
vip—1) w(p) ... vl-2) (3.25)
V = |vlp—=2) v(p-1) ... v(l-3)
v(0) v(l) ... v(l—=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 Pardmetros do Observador de Markov Y, pode-se recuperar

os Parametros de Markov originais do sistema, primeiramente separando Y em:

Y = [ v V2 ... Y, (3.26)

A

D =Y,

Vi = Y —vP5ik=1,23, (3:27)

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

Y = D (3.28)
Vi 7] = 0 -vPp vP -2 v vin ve |
na qual Y} é o k-ésimo Parametro de Markov. Y)? sera usado posteriormente para calculo

dos ganhos de Kalman K em (3.22).

Uma vez calculados os Parametros de Markov do sistema, pode-se utilizar um
método de identificacdo para determinar as matrizes A, B e C' em (3.22). Neste trabalho,
o algoritmo ERA (Figensystem Realization Algorithm) foi utilizado (SARKAR; RAO;
SHUBHANGA, 2018).

3.3.1 Eigensystem Realization Algorithm

Dado que os parametros de Markov Y,, foram calculados na etapa anterior, pode-
se calcular as matrizes da representagao em espaco de estados aplicando o algoritmo
Eigensystem Realization Algorithm (ERA).
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O conhecimetno dos parametros de Markov do sistema permite a construcao de

matrizes de Hankel, o que permite a obtencao de um modelo em espacgo de estados.

Pode-se entao determinar a matrix de Hankel am x r, como segue:

Yk Yk+1 e Yk+5_1
Y, Yieo ... Y,
Hk—-1)=| " e (3.29)
Yitam1 Yita - Yiiats—2

em que n é a ordem do sistema, & > n e f > n. m é o nimero de sinais de saida e r o

numero de sinais de entrada.

Seguindo o ERA, a matriz A pode ser estimada por:

A=3-12RTH(1)S,%;1/? (3.30)

na qual ¥, R, e S, sdo calculados através da decomposi¢ao de valor singular de H(0),

satisfazendo:
H(0) = RxST (3.31)
Y. ¢ matriz retangular que pode ser aproximada por:

X 0
0 0

(3.32)

Logo, R, e S, sao as primeiras n colunas das matrizes R e .S, em que n é a dimensao

do sistema.

As matrizes B e C' podem ser estimadas por:

B = x/28TE,

¢ = ELR,XY? (333)

definindo O; como a matriz nula de ordem ¢ e I, como a matriz identidade de ordem i,

ET =L,y Om ... On] e ET=[I, 0, ... O,).

3.3.2 Ganho de Kalman

Dado que as matrizes A, B, C' e D foram calculadas na etapa anterior, o ganho de
Kalman K em (3.22) é dado por:

K =—-(©Te)'e’y" (3.34)
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em que Y° foi calculado em (3.28), e © é a matriz de observabilidade do sistema:

o=[c ca car ... ca (3.35)

A Figura 16 apresenta o processo de identificacdo de sistema até esta etapa,

considerando a etapa de agrupamento nebuloso.

Dados anteriores de
Antena (azimute e

elevacdo) Dados de Triangulacdo

s Triangulacdo
Cluster A
Modelo 1 e Ganhos do Filtro
Dadcls anteriores do Radar —

Filtro de Cluster B

Kalman . Modelo 2 e Ganhos do Filtro
Algoritmo | OKID/ERA N
Gustafson-Kessel

Cluster N -
: OKID/ERA

Centro dos Clusters

Modelo N e Ganhos do Filtro
>

Figura 16 — Diagrama de Identificacao do Sistema

3.4 Filtro de Kalman Nebuloso

Como mencionado anteriormente, cada par de antenas entrega uma estimacao
da posicao do veiculo suborbital baseado no método de triangulagao, gerando varias
estimagoes. Estes valores podem ser utilizados como entrada de um filtro que os convertam

em uma Unica estimagao com caracteristicas semelhantes as do radar.

Para se obter o filtro dindmico que realiza esta conversao, o algoritmo OKID
é utilizado (JUNIOR; COSTA, 2018) tomando como dado de entrada todos os sinais
historicos proveniente das diferentes triangulagoes realizadas, e tomando como saida os

dados historicos provenientes do sensor radar.

Apobs a separacao da trajetéria 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
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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 anteriormente ao voo, com dados
histéricos, para se definir os ¢ filtros que serao usados durante o voo. Portanto, durante o

voo, pode-se obter a posicao estimada utilizado a seguinte relacgao:

Zi(k+1) = [A; — K;C))#;(k) + [B; — K;DjJu(k) + Ky(k) (3.36)
9i(k) = Cizy(k) + Dyu(k) (3.37)

Os sinais u(k) e y(k) sao sinais da etapa de triangulacao e dados do sensor radar
respectivamente. /Alz-, E’i, C’i, 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.

Considerando que em cada instante a posicao do veiculo estd associada a cada um
dos clusters com um grau de pertinéncia u;, pode-se aplicar o modelo Takagi-Sugeno para

calcular a estimativa final do veiculo.

Pode-se definir o conjunto de regras nebulosas, em que cada regra esta relacionada a
um cluster. Assim, as variaveis de entrada sdo o conjunto de dados incluindo as estimativas
da posicao pelo célculo de triangulacao u bem como a estimacao da posi¢ao proveniente

do sistema radar y.

Observa-se que a metodologia proposta objetiva se obter a estimativa da posicao
do veiculo sem utilizar os dados do radar quando estes nao estiverem disponiveis. Contudo,
os dados do sistema radar sao utilizados na etapa de identificagdo do sistema, anterior ao
voo, para projetar o filtro nebuloso. Além disso, durante o voo ainda pode-se utilizar os
sinais de radar quando disponiveis para refinar a estimativa, assim a metodologia proposta
estimaria a posi¢ao do veiculo apenas nos intervalos de tempo em que os dados do radar
nao estao disponiveis.

Assim, as varidveis linguisticas do sistema nebuloso sao definidas pelo conceito

bRENA4 W

de cluster. Ao invés de utilizar valores linguisticos como “pequeno”, “médio”, “grande”

e “muito grande” usa-se valores c;, ¢, c3, e assim por diante. A funcao de pertinéncia
portanto é definida pelo algoritmo Gustafson Kessel, que resulta no valor de yu, conforme
em (2.8).

Este trabalho utilizou o método Singleton como fuzificador, em que o sistema de
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regras passa a ser entao descrito conforme (3.38).

Ry: Seyéc entao g1 = fi(u,y) ,
Ry : Sey écyentao g = folu,y) , (3.38)

em que g; é o consequente que representa a estimativa da posicao para o i-ésimo cluster.
A fungao do consequente f(u,y) é portanto o resultado da representacdo em espago de

estados com filtro dindmico conforme descrito em (3.36) e (3.37).

Portanto, a estimagao final, semelhantemente em (2.18) considerando todas as

regras nebulosas, pode ser calculada por:

25:1 145
i ()

dado que na etapa do processo de agrupamento nebuloso tem-se que Y u; = 1, pode-se

§ = (3.39)

simplificar a estimagao final por:

(k) = 1 X g1(k) + po X Go(k) + ...+ pe X Ge(k) (3.40)
na qual u; é o grau de pertinéncia de §(k — 1) com relagdo ao cluster i.

Note que (3.36) utiliza dados do radar de trajetografia em y(k) para atualizar o
vetor de estados Z(k). Contudo, uma vez que os dados do radar estejam disponiveis, pode-se
utilizar eles préoprios como uma estimagcao final da posi¢ao do veiculo, ndo apresentando

nenhuma vantagem na utilizacdo de (3.37) e (3.40) para estimacao da posigao do veiculo.

Contudo, se o sinal do radar de trajetografia y(k) nao estiver disponivel, pode-se

utilizar os filtros dinamicos projetados para estimar o estado por:

Zi(k +1) = A;2,(k) + Byu(k) (3.41)

e entao usar (3.37) e (3.40) para estimacao final da posi¢ao do veiculo.

3.5 Intervalo Cego

Para efeitos de estudo, pode-se definir um método para o cenario em que nem os
sinais do radar nem os sinais das triangulacoes estejam disponiveis por certo intervalo de
tempo durante um voo. Neste caso, estima-se a posi¢ao do veiculo baseado tao somente

em dados dos sensores de instantes anteriores.

No caso em que nao ha nenhuma fonte de estimacao de posicdo do veiculo, o Oficial

de Seguranca de Voo de um Centro de Lancamento pode tomar a decisao de terminar o
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voo, caso o Plano de Seguranca assim o determine. Contudo, este trabalho apresenta um
método para fins académicos que propaga a dinamica que o veiculo tomou até o momento

de perda dos sinais.

Esta propagacao da dinamica pode ser utilizada como a estimacao da posi¢ao 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 restabelecer o rastreamento do voo.

O Filtro de Kalman Padrao (LI JIE PAN; LIU, 2018) pode ser usado como método

de propagacao da dinamica do veiculo.

Considerando os estados como posicao, velocidade e aceleracao em todos os trés

eixos, pode-se representar a dinamica do veiculo em espago de estado como segue:

z(k+1) = Ax(k) + wy (3.42)

yr = Cx(k) 4+ ng (3.43)

em que wy € o ruido de processo, uma variavel aleatéria independente com média zero e
covariancia (). nj é o ruido de medigao, uma variavel aleatéria independente com média

zero e covariancia R.

O vetor de estados pode ser escrito como:

v=|p, P, P, B, B, P, P. P, P] (3.44)

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

1 6p 6220 0 0 0 0 0
01 & 00 0 0 0 0
00 1 00 0 00 0
00 0 16 62/20 0 0
A=10 0 0 0 1 46 0 0 0 (3.45)
00 0 00 1 00 0
00 0 00 0 1 & 0622
00 0 00 0 0 1 d
00 0 00 0 00 1
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100000O0GO0DO
C=1000100000 (3.46)
000000T1O0O0

O Filtro de Kalman Padrao pode ser dividido em dois passos. O passo de predicao
e o passo de atualizacdo (AGUIRRE, 2015).

Primeiramente, o passo de predicao pode ser calculado por:

Trp—1 = ATp_1p—
Pijpor = AP AT+ Q (3.47)
g = Cyp_

e o passo de atualizagao por:

Ky = PuprCT[CPys1CT + R
Tepe = Trp—r + Kilye — Ui
Pe = Py — KpCPyypy (3.48)
g = Ciyp

Portanto, durante o voo, no caso em que pelo menos uma fonte de posicao esteja
disponivel (sinal do radar e/ou de triangulacao), ambos os passos de predigdo e de
atualizacdo podem ser realizados. Contudo, durante o periodo quando nao ha nenhuma
fonte de estimagao de posicao, apenas o passo de predicao pode ser realizado. Logo, a

posicao estimada ¢ ¢ calculada com base apenas em dados anteriores.

A Figura 17 demonstra o diagrama que cobre o processo de filtragem proposto. No
diagrama, os dados das antenas passivas sao entradas para o processo de triangulacao. Os
dados de radar sao utilizados juntamente com os sinais de triangulacao para a entrada de
cada filtro associado aos clusters. Quando o sinal de radar esta indisponivel, os sinais de
triangulacao somente sao utilizados na estimativa. No final do processo, o defusificador

entrega uma estimativa tnica da posicao do veiculo.

3.6 Passos da Metodologia

Podemos ainda descrever a metodologia proposta pelo seguintes passos.

Para o processamento anteriormente ao voo fazemos:
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Dados correntes da Antena
(azimute e elevacdo) Dados correntes do Radar

l._ N

Triangulacao Sinal
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Modelo 2 e Ganhos do Filtro Sistema Filtrado
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Modelo M e Ganhos do Filtro .
> Filtro N

Calculo do grau de
pertinéncia para cada
cluster

Filtro de
Kalman

Centro dos Clusters Grau de Pertinéncia

Figura 17 — Triangulacao por Filtro de Kalman

Etapa de Clusterizagao:
1. Obter dados histérico de rastreio por radar de um voo anterior.
2. Para valores acima de 1 de quantidade de clusters:
2.1. Particionar o conjunto de dados historicos pelo algoritmo Gustafson-Kessel pela
Equacao 2.5, Equagao 2.6, Equacao 2.7 e Equacao 2.8.
2.2. Calcular o Hipervolume dado pela Equacao 2.9.
2.3. Parar quando o acréscimo da quantidade de clusters nao represente diminuicao
significativa do Hipervolume.
3. Escolher a quantidade de clusters aquela que represente um baixo valor de Hiper-
volume porém considerando uma relativa quantidade baixa de clusters.
4. Executar o algoritmo Gustafson-Kessel com a quantidade de clusters ja escolhida.
5. Armazenar os valores dos centros dos clusters bem como as matrizes de covariancia

dos clusters dados pela Equacao 2.5 e Equagao 2.6.

Etapa de Projeto de Filtro Nebuloso:
1. Particionar o conjunto de dados histéricos em clusters, considerando apenas aquele
com maior grau de pertinéncia dado pela Equacao 2.8 do algoritmo Gustafson-Kessel.
2. Para Cada Cluster:
2.1. Obter sinais de triangulacao dada pela Equacao 3.15.
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2.2. De posse dos sinais de triangulacao e dos sinais da trajetéria real rastreado por
sistema radar, montar os vetores de entrada e saida dados por:

2.3. y(k) = dados histéricos do radar.

2.4. u(k) = dados das triangulagoes calculadas.

2.5. Calcular os pardmetros do observador de Markov Y pela Equacéao 3.24.

2.6. Calcular os parametros de Markov do filtro dinamico Y além de calculo de Y}?
pela Equacao 3.28.

2.7. Estimar matrizes A, B, C, D do espaco de estados do filtro dindmico pela
Equacao 3.30, Equacao 3.33 e Equacao 3.27.

2.8. Calcular ganho do Observador de Kalman K dado pela Equacao 3.34.

Para o processamento durante o voo fazemos:

Etapa de Fuzificagao:
1. Calcular sinais de triangulacao pela Equacao 3.15.
2. Determinar grau de pertinéncia da posi¢ao corrente relacionado com cada cluster

pela Equacao 2.8.

Etapa de Filtragem:
Para cada cluster:
1. Se o sinal de radar esta disponivel:
1.1. A estimacao da posicao segue o rastreado pelo radar.
1.1. Atualizar os estados do filtro dindmico pela Equacao 3.36.
2. Se o sinal de radar nao esta disponivel:
2.1. Se dados de triangulacao estao disponiveis:
2.1.1. A estimagao da posicao ¢ dada pela Equacao 3.41 e Equagao 3.37.
2.2. Se os dados de triangulagdo nao estao disponiveis:

2.2.1. A estimagao da posicao é dada pela Equacao 3.48.

Etapa Defuzificagao:

Calcular a estimagao final considerando todos os clusters pela Equacao 3.40.
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4 Resultados e Analises

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

Para o rastreio do foguete, o Centro atualmente utiliza seu sistema de radares,
totalizando dois radares, um de proximidade (Adour) e um de precisdo (Atlas). O radar
Adour esté localizado em Alcantara a menos de 10 km da rampa de langcamento, enquanto
o radar Atlas esta localizado no municipio da Raposa a menos de 30 km da rampa de
lancamento. A trajetoria rastreada estimada pelo sistema de radares é apresentada na
Figura 18. Cada radar do CLA, separadamente estima a posicao do foguete, seja por
modo de funcionamento eco de pele, ou seja, através da comunicacao do transponder radar
embarcado. Ocorre que atualmente apenas o melhor sinal entre os radares, avaliado pelo

centro de tratamento de dados, é considerada como dado de localizacao do foguete no
CLA.

Estimagdo de Posigdo por Triangulagdo

— — [ [ el 95
= n = £n = £n
J J ! F F I

Fosicéo Eixo z [km]

n
!

Posigdo Eixo y [km] Posicéo Eixo x [km]

Figura 18 — Posicao Estimada Pelo Sistema de Radares do CLA
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Além dos sistema de radares, o CLA possui um sistema de telemedidas com um
total de 3 antenas, sendo duas localizadas em Alcantara e uma no municipio da Raposa.
O CLA também utiliza dados de antenas auxiliares em seus sistemas, a exemplo de dados
de telemedidas e de radar de localizagdo do Centro de Langamento da Barreira do Inferno
(CLBI), localizado em Natal ou antenas moveis instaladas para determinadas operagoes.
Contudo, para o estudo apresentado aqui, apenas as 3 antenas de telemedidas, ja citadas,
foram utilizadas para o processo de estimacao da posi¢ao nos intervalos em que os sinais
de radar estiverem indisponiveis. Neste trabalho portanto, além dos sinais de radar, foram
utilizados os dados das 3 antenas atuantes na Operacao para fins de estimagao da posicao

do foguete.

Considerando que a triangulacao de duas antenas, conforme ja abordado na secao
anterior, se baseia nos angulos de elevacao e azimute de cada antena, ¢ importante que estas
antenas estejam situadas em locais diferentes. Portanto foram calculadas triangulagoes
entre antenas considerando sempre uma antena situada no municipio de Alcantara e outra
situada no municipio da Raposa. A Figura 19 apresenta a localizacado dos municipios
proximos a capitao do Maranhao, Sao Luis. A Tabela 1 identifica um nome para cada

antena e seu respectivo municipio.

Tabela 1 — Localidade das antenas do CLA

Identificador da Antena Municipio

Stella Alcantara
Redundante Alcantara
Zodiac Raposa

4.1 Calculo das Triangulacoes

Seguindo a metodologia apresentada no capitulo 3.1, foram calculadas as distancias
-
entre cada antena e a rampa de langamento (RA;) baseado em dados de teste e utilizando

o estimador de minimos quadrados. A Tabela 2 apresenta os valores calculados.

Tabela 2 — Distancia entre cada antena e a rampa de lancamento

Antena ]_%Z (km)
Redundante  (-5.6, -2.1, 0.5)
Adour (-5.9, -1.7, 0.0)

Zodiac  (26.8, -14.3,-0.1)

—
De posse dos valores de RA;, estima-se a posicao por triangulacao das antenas da

Tabela 1 duas a duas considerando uma de Alcantara e uma da Raposa. Totalizam-se 2
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Sdo Luis

Figura 19 — Localizagdo das Antenas para Triangulacao

trajetérias estimadas por triangulacao seguindo as equagoes de (3.7) a (3.15). O gréfico

destas trajetérias estao apresentados na Figura 20.

Estimagdo de Posigdo por Triangulagido
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Figura 20 — Posicao Estimada por Triangulacao

O sistema de radares do CLA apresenta a trajetoria na Figura 18. Observa-se
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que nos momentos iniciais, a trajetoria apresenta distorcoes de rastreio. Essas distorcoes
podem ser interpretadas como erro de medigoes devido a proximidade do foguete com o

solo, a exemplo de reflexdes de onda em construgoes e outros objetos.

A Figura 20 demonstra que as trajetorias trianguladas representam uma trajetoria
que tende a se aproximar aquela considerando os dados do sistema de radares do CLA.
Observa-se que as medicoes via triangulacao apresenta elevado niveis de ruido oscilatorio,
cuja causa pode ser atribuida ao comportamento dos servomotores de cada antena na

busca da direcao de melhor sinal ruido.

Ainda na Figura 20, em andlise detalhada da curva, é observado que ha desvio ao
longo do tempo entre as trajetérias por triangulacao e a trajetéria pelo sistema de radares,
cuja causa pode ser atribuida a diversas causas nao modeladas, a exemplo da curvatura

da terra, efeitos de difracao da atmosfera, entre outros.

4.2 Particionamento da Trajetéria em clusters

Os dados do radar de trajetografia foram usados para determinar os clusters que
serao utilizados nos préximos passos. Seguindo a metodologia apresentada anteriormente,
o hipervolume para diferentes nimero de clusters foi calculado pelo algoritmo Gustafson-

Kessel, com expoente de peso m = 1, 5.

A Figura 21 mostra a curva representando o hipervolume para diferentes escolhas

de ntmero de clusters.

1072 Avaliagdo do Namero de Clusters
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Figura 21 — Definicao do Ntumero de Cluster

De acordo com a Figura 21, trés clusters ¢ um nimero razoavel, pois representa
um baixo hipervolume mantendo um ntmero baixo de clusters. Observe que para valores
menores que trés, o valor do hipervolume cresce substancialmente. Por outro lado, para
valores maiores que trés, nao se observa um decréscimo significativo. Observa-se ainda que

ao se aumentar o nimero de clusters, ha uma reducao da quantidade de dados em cada
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cluster que servira como entrada na etapa de identifica¢ao de sistema, prejudicando sua

execucao. Nessas condicoes, o valor de trés clusters foi escolhido.

Portanto, o algoritmo de Gustafson-Kessel para trés clusters foi utilizado. A Figura

22 mostra como o conjunto de dados foi particionado em clusters.

Clusters

40 .

+ centro dos clusters

[km]

]
o

10 .
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posicao eixo y [km] o -1 0 1 , .
posicao eixo x [km]

Figura 22 — Particionamento do Conjunto de Dados em Clusters

Apoés a separacao da trajetéria em clusters, pode-se visualizar o grau de pertinéncia
de cada posi¢ao com relacao aos clusters definidos. Os graficos da Figura 23 demonstram
as curvas que representam os graus de pertinéncia de cada posi¢ao ao decorrer da trajetoria

associados a cada cluster.

Observe que o pardmetro m apresentado em (2.2) estd relacionado diretamente
com a suavidade da curva do grau de pertinéncia. Quanto maior é este parametro, mais
suave ¢ a curva. Para ilustrar esse efeito, o pardmetro m foi alterado para 1.1 e 2.5, cujos

efeitos sdo apresentados nas Figuras 24 e 25.

4.3 Definicao dos Filtros Dinamicos e Ganhos de Kalman

Para cada cluster, o algoritmo OKID foi utilizado para determinar os Parametros
de Markov. Duas triangulacoes foram realizadas como entradas do algoritmo OKID. Cada

triangulagdo é um resultado de célculos para diferentes pares de antenas de telemedidas.
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Figura 23 — Grau de Pertinéncia da Posicao com Relacao aos clusters.
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Figura 24 — Grau de Pertinéncia da Posicao com Relacao aos clusters com m = 1.1.
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Figura 25 — Grau de Pertinéncia da Posicao com Relacao aos clusters com m = 2.5.
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Nesta etapa, o OKID foi utilizado para cada eixo separadamente, e entao as matrizes do
sistema nos trés eixos foram concatenadas posteriormente nas mesmas matrizes do sistema

em espago de estados.

Todas as rodadas de OKID, para cada eixo separadamente, utilizaram os parametros
de dimensao da matriz A como n = 2, nimero inteiro arbitrario em (3.25) p = 2 e
quantidade de parametros de Markov ¢ = 2 para cada eixo Apoés esta etapa, o algoritmo
ERA determinou as matrizes do espaco de estados para cada cluster em cada eixo. Portanto,

ao final deste processo, obtém-se trés modelos de filtro de ordem seis.

Para o cluster 1 temos o seguinte filtro dindmico e ganho de Kalman:

110 —0.52 0.00 0.00 0.00 0.00
0.40 —-0.19 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.60 —0.52 0.00 0.00
0.00 0.00 0.25 0.75 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 048 -1.11
10.00 0.00 0.00 0.00 0.15 0.77

011 —0.30 0.00 0.00 0.00 0.00
—-0.36 0.23 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 —=0.72 045 0.00 0.00
0.00 0.00 0.19 0.17 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 —0.55 0.09
0.00 0.00 0.00 0.00 —0.12 0.39

-0.34 -0.39 0.00 0.00 0.00 0.00
Cy=10.00 0.00 -0.85 —0.20 0.00 0.00 (4.3)
0.00 0.00 0.00 0.00 -0.61 -0.26

—-0.36 0.47 0.00 0.00 0.00 0.00
Dy=10.00 000 0.14 —0.02 0.00 0.00 (4.4)
0.00 0.00 0.00 0.00 0.90 -0.64

[—1.88  0.00  0.00

—0.69 0.00  0.00
0.00 —1.77 0.00
0.00  0.83  0.00
0.00 0.00 —2.29

000 0.00 057
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Para o cluster 2 temos o seguinte filtro dinamico e ganho de Kalman:

115 —0.33 0.00 0.00 0.00 0.00
0.05 085 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 1.41 -0.44 0.00 0.00
0.00 0.00 043 0.57 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 1.25 -0.26
10.00 0.00 0.00 0.00 025 0.74

Ay (4.6)

012 0.15 000 0.0 000 0.0

~0.03 —0.03 0.00 0.00 000 0.00
0.00 000 —0.00 —0.13 0.00 0.00
0.00 000 00l 005 0.00 0.00
0.00 0.00 000 000 -0.06 0.07
0.00 000 000 000 001 —0.02

[—0.19 —0.04 0.00 0.00 000 0.00
Cy=1000 000 —013 —0.05 0.00 0.00 (4.8)
1000 000 000 000 —0.10 —0.02

0.01 -0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
Dy = 10.00 0.00 —0.00 0.00 0.00 0.00 (4.9)
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.00

1218 0.00  0.00

918  0.00  0.00

0.00 —1451  0.00

K, — (4.10)
0.00 —1.66  0.00

0.00 000 —22.66

0.00 0.00 11.84

Para o cluster 3 temos o seguinte filtro dinamico e ganho de Kalman:

139 —0.49 0.00 0.00 0.00 0.00

049 047 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 1.25 —0.32 0.00 0.00

Ay = (4.11)
0.00 0.00 027 0.70 0.00 0.00

0.00 0.00 0.0 000 1.38 —0.40

0.00 0.00 0.00 0.00 040 0.61
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—0.22 0.09 0.00 0.0 0.0 0.00
0.10 —0.04 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.0 020 -024 000 0.00

B; = (4.12)

0.00 0.0 —0.00 0.07 0.00 0.00

0.00 0.0 000 000 —021 0.12

| 0.00 0.00 0.00 000 007 -0.03

024 —0.11 0.00 0.00 0.00 0.00
Cy= 1000 000 —031 —007 0.00 0.00 (4.13)
1000 0.00 000 000 -024 —0.08

0.02 —0.02 0.00 0.00 0.00 0.00
D3 = 10.00 0.00 —0.04 0.04 0.00 0.00 (4.14)
0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 —0.02

[—7.03 0.00 0.00

~1.79  0.00  0.00
0.00 —6.65 0.00
0.00 201  0.00
0.00 000 -831

000 0.00 —0.25

s
I

(4.15)

4.4 Simulacoes

Para se obter os resultados finais, dois cenarios foram simulados. No primeiro
cenario, 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

triangulacao ficaram disponiveis.

A Figura 26 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 trajetéria real, mostrando que o filtro teve
sucesso convertendo os sinais de triangulagao em uma estimativa préxima da trajetéria

real.

Pode-se visualizar o efeito do filtro projetado observando os graficos separados por
eixo das Figura 27 e 28. Observa-se que os sinais de triangulacao apresentam uma oscilagao
muito acentuada, principalmente nos primeiros instante no eixo X e Y, e nos instantes do
meio do voo no eixo Z. O filtro, contudo, atua entregando um sinal com menos oscilagao,

se beneficiando também do sinal do radar, quando este esta disponivel.
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Simulacao de Rastreamento
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Figura 26 — Simulacao de Rastreio de Veiculo Suborbital com Perda de Sinal Radar
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Figura 27 — Sinais no Eixo Z

A Figura 29 apresenta o grau de pertinéncia do sinal de saida do filtro dindmico com
relacao aos clusters definidos anteriormente. Observe que nos momentos iniciais do voo,

os valores possuem pertinéncia maior no cluster 1. Seguindo o voo, ocorre uma transicao
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Figura 28 — Sinais no Eixo X e Y.

da maxima pertinéncia do cluster 1 para o cluster 2. Do meio para o fim do voo, ocorre
novamente uma transicao, sendo do cluster 2 para o cluster 3. Observe que as transi¢oes
nao ocorrem de forma abrupta, e sim de forma gradual. A pertinéncia apresentada neste

grafico que esta intimamente ligada ao peso de qual conjunto do filtro dindmico sera
utilizado, conforme (3.40).
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Figura 29 — Grau de Pertinéncia dos Sinais Filtrados no Tempo

Idealmente seria interessante se o filtro projetado estimasse uma posicao idéntica
aquela caso fosse calculada pelo radar. Contudo, ha a presenca 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
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margens do envelope da trajetoria 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 podera ser estas margens de seguranca do voo.

Para efeitos de comparacao, a Figura 30 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 triangulacoes sem o filtro.
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Figura 30 — Simulacao de Rastreio de Veiculo Suborbital com Perda de Sinal Radar

A Tabela 7?7 apresenta métricas de desempenho para a estimagdo 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 Error) e o MAPE
(Mean Absolute Percentage Error), a estimagao utilizando o filtro projetado apresenta

desempenho superior ao da triangulagao sem o filtro.

Tabela 3 — Performance Metrics.

Tracking Method RMSE MAE MAPE
Designed Filter ~ 0.090 0.064 0.007
Triangulation 1~ 0.519 0.402  0.042
Triangulation 2 0.510 0.398  0.040

Para efeitos de comparacgao, a mesma metodologia foi implementada e simulada
considerando o parametro relacionado a suavidade dos clusters m para valores de 1.1 e de
2.5.

Utilizando o valor de m = 1.1, obteve-se o desempenho apresentado na tabela 4.
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Utilizando o valor de m = 2.5, obteve-se o desempenho apresentado na tabela 5.

Ao comparar os resultados para diferentes valores de m, observou-se que m = 1.5
apresentou um desempenho com menores niveis de erros, se comparado a valores m = 1.1

em = 2.5.

E importante destacar que as métricas de desempenho apresentadas consideram
a simulacao 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 cenario simulado inclui intervalos em que nem sinal de radar nem sinal
de triangulagao estao disponiveis, portanto a propagacao 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 = 10'7 e

matriz de covariancia do erro inicial de Py = 1031.

Neste segundo cenario, 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 triangulacao foi simulada entre os intervalos de 20 e 25 segundos, de 80 a 85 segundos
e de 125 a 130 segundos.

A Figura 31 monstra que mesmo no cenario simulado de completa perda de sinal,
o filtro é capaz de propagar a dinamica do veiculo com base em posi¢oes anteriores para
estimar sua posicdo. E valido pontuar que a propagacio da dindmica do veiculo ndo
prevé que haja uma mudanca repentina na sua trajetéria, como pode ocorrer em caso
de um veiculo controlado na fase propulsada em um cenario em que o veiculo apresente

problemas em seus sensores inerciais. Assim, a propagacao apenas considera que a dindmica

Tabela 4 — Performance Metrics.

Tracking Method RMSE MAE MAPE
Designed Filter ~ 0.093  0.068  0.007
Triangulation 1~ 0.519  0.402  0.042
Triangulation 2 0.510 0.398  0.040

Tabela 5 — Performance Metrics.

Tracking Method RMSE MAE MAPE
Designed Filter ~ 0.100 0.076  0.007
Triangulation 1 0.519 0.402 0.042
Triangulation 2 0.510 0.398  0.040
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seria mantida. Este fato deve ser levando em consideragao para a tomada de decisao de

terminacao de voo, caso necessario.

Simulacao de Rastreamento
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Figura 31 — Simulagdo de Rastreio de Veiculo Suborbital com Perda de Sinal Radar e
Perda de Sinal de Triangulacao
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5 Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta um método para estimacao de posicao de um veiculo
suborbital usando triangulacdo de antenas. Objetiva-se elevar a capacidade do Centro de
Langamento para rastrear os veiculos mesmo em cenarios de indisponibilidade temporaria
dos radares de trajetografia. Também, este trabalho apresenta um método para projeto
de filtro dindmico com observador, baseado em sistema nebuloso, que melhora a precisao
da estimacao da posicao do veiculo. Algumas simulag¢oes foram realizadas considerando

diferentes cenarios de perda de sinal de radar durante o voo suborbital.

Os resultados mostram que as técnicas de triangulacao de antenas passivas permitem
estimar a posicao do foguete, contudo é necessario a implementagao de um filtro dindmico
para melhorar a acuracia da estimacao. A utilizagdo apenas da triangulagao apresenta
elevados erros de estimacao, que podem ser atribuidos as dinamicas dos sensores, as
limitagoes dos servomecanismos das antenas e as distor¢oes da direcao de propagacao do

sinal recebido.

O projeto do filtro dinamico para atenuar o erro de estimacao foi apresentado. Foi
considerado uma abordagem nebulosa com a separagao da trajetoria em clusters para
lidar com as nao linearidades da dinamica do voo. Observou-se que a implementagao do
filtro reduziu os erros de estimacao da triangulagao, entregando um resultado com maior
precisao. O filtro projetado implementa um observador, que se beneficia dos sinais dos

radares, enquanto estes estiverem disponiveis, para atualizar sua estimacao.

No cenério de perda do sinal radar, o filtro projetado nao se utiliza do observador,
contudo ainda assim entrega uma estimacao da posicao do foguete baseado nos sinais de
triangulagdes somente. Observa-se que esta estimacao possui um erro menor se comparado
a triangulagao, contudo o grande tempo de permanéncia nesse cenario pode ocasionar
elevagao no erro de estimacao, uma vez que o observador nao garante a atualizacao do
filtro.

Também foi considerado cenario de perda total dos sinais, incluindo perda dos sinais
de triangulacao. Para este cenario foi utilizado a abordagem de propagacao da dinamica
do foguete. Observa-se 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 trajetorias durante o

tempo de perda dos sinais dos sensores.

Por fim, para trabalhos futuros, pode-se estudar e definir os erros esperados de
estimacao da metodologia proposta, bem como utilizar tais valores de erros para a definicao

das margens do envelope da trajetéria de um voo seguro. Também pode-se estudar a



78 Capitulo 5. Consideracoes Finais

otimizacao da implementacao da metodologia visando a viabilidade e o desempenho
computacional dos algoritmos em tempo real durante um lancamento além do estudo de

aplicacao da etapa de identificagdo durante o voo de forma adaptativa.
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APENDICE A - Contextualizacio

A.1 Inicio do Programa Espacial Brasileiro

O desejo de explorar a natureza é sempre constante no ser humano, que vé na
tecnologia uma oportunidade de alcancar o desconhecido. A pesquisa sobre os conhecimen-
tos do universo e os meios para acessar o espaco tem sido cada vez mais investido pela

humanidade.

O acesso ao espago bem como o avanco e uso da tecnologia espacial tem pro-
porcionado grandes avancos para a vida cotidiana, além de reafirmar a soberania de
nacoes detentora s de tais tecnologias. No Brasil, todas as atividades aeronduticas foram
concentradas em 1941 no entao Ministério da Aerondutica. Este novo 6rgao governamental
tinha como atividade, dentre outras, a de realizar estudos alusivos aos fendomenos ligados
ao espaco exterior. O objetivo era dotar o Brasil de conhecimento e infraestrutura para se

desenvolver na area espacial.

Uma das primeira atividades do Brasil relacionadas ao espaco foi o acompanhamento,
por uma estacao de rastreio, de um lancamento de engenhos espaciais realizado do
Cabo Canaveral, nos Estados Unidos. A estacdo de rastreio foi instalada pelos norte-
americanos em Fernando de Noronha - PE. Na ocasiao, técnicos norte-americanos e
brasileiros registraram os sinais dos engenhos espaciais que sobrevoram o Oceano Atlantico
entre os anos de 1956 e 1959. Em 1957, com o langamento do primeiro satélite artificial
Suputinik I pela Unido Soviética, é dado inicio a Era Espacial, gerando grande expectativa

e empenho para novos progressos na area.

Em 1964, o Ministério da Aeronautica e o Conselho Nacional de Pesquisas assinaram
um convénio para viabilizar o programa espacial brasileiro. O Grupo de Trabalho de Estudos
de Projetos Especiais (GTEPE) foi criado para ser responsavel pela operacionaliza¢ao do

conveénio.

Apos andlises de algumas localidades no Brasil, o GTEPE escolheu a cidade de
Natal para sediar o Campo de Langamento de Foguetes da Barreira do Inferno (CLFBI),
o que hoje é chamado de Centro de Langamentos da Barreira do Inferno (CLBI). O
primeiro foguete a ser langado e rastreado foi o Nike-Apache (BI-6501/NA-01) em 1965,

de fabricacao norte-americana.

Os lancamentos realizados com os foguetes norte-americanos proporcionaram a
aquisi¢ao de experiéncia que permitiram o Centro Técnico de Aerondutica (CTA) iniciar os

estudos para desenvolver uma familia de foguetes de sondagem. Estes foguetes permitiam
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levar carga tteis ao espago com experimentos para viabilizar o programa espacial brasileiro.

Pode-se dividir um voo suborbital em trés fases (do Nascimento; de Oliveira,
2017). A primeira fase é chamada de boost. Nela, o veiculo decola e as forgas de empuxo
aumentam a velocidade do foguete. A segunda fase, chamada de burnout, ocorre apés o
fim de queima do propelente e é caracterizada pela diminuicdo da velocidade do veiculo
devido principalmente as forgas aerodinamicas resistivas. A terceira fase ocorre apds o

apogeu, em que a velocidade aumenta novamente até o momento de impacto na superficie.

Os foguetes nomeados SONDA I, SONDA II, SONDA IIT e SONDA IV foram
projetados como passos importantes para o dominio da tecnologia e desenvolvimento até se
chegar no Veiculo Lancador de Satélites (VLS). Com a evolugao dos projetos internacionais
na area de espago, o Brasil, através da Forga Aérea Brasileira (FAB) escolheu um novo
local para instalagdo de um novo centro de langamento, tendo capacidade de operar com

grandes langadores. Assim, surgiu o Centro de Lancamento de Alcantara.

A.2 O Centro de Lancamento de Alcantara

Em 1979, a Missao Espacial Completa Brasileira (MECB) foi aprovada pelo Governo
Federal, visando estabelecer competéncias para projetar, construir e operar um programa
espacial completo, abrangendo tanto os satélites, quanto os veiculos lancadores, bem como

os centros de langamento.

Segundo a MECB, o Ministério da Aerondutica seria o responsavel pelo estabeleci-
mento do centro de langamento e o veiculo lancador, ao passo que o Insituto Nacional de

Pesquisas Espaciais (INPE) seria responsével pelo satélite.

A area da cidade historia de Alcantara - MA foi escolhida para sediar a instalagao
de um novo centro de langamento, com capacidade maior do que a do centro de lancamento
ja existente em Natal. Os critérios de escolha para o novo local incluira a proximidade
com a linha do Equador, visando a economia de combustivel durante o voo; a proximidade
de um grande centro urbano, a exemplo da cidade de Sao Luis; a capacidade de ampliacao;
a proximidade do mar para viabilizar a area de seguranga nos momentos do lancamento;
o clima favoravel com estacoes bem definidas e ventos favoraveis. Na Figura 32 pode-se
visualizar que o CLA é posicionado préximo a linha do equador, gerando uma vantagem

para o caso de lancamento equatorial.

O Centro de Langamento de Alcantara (CLA) foi criado para apoiar o langamento de
engenhos espaciais a partir de solo brasileiro. Assim, o Centro tem como missao executar as
atividades de langamento e rastreio de engenhos aeroespaciais e de coleta e processamento
de dados de suas cargas tteis, bem como a execucao de testes e experimentos de interesse

do Comando da Aeronautica, relacionados com a Politica Nacional de Desenvolvimento



A.3. Foguetes Nacionais 87

\

SENTIDO DE ROTACAD DA TERRA

oK)

\

Figura 32 — Posigdo do CLA (ALAMINO, 2014).

das Atividades Espaciais (PNDAE) (Centro de Langamento de Alcantara, 2021).

O CLA portanto apoia operacoes de lancamento com suporte logistico, através de
servicos e sistemas de meios de solo. Além disso, o CLA executa medigoes, através de
seus sistemas de localizacao, compostos por radares de trajetografia e rastreio, permitindo

verificar o desempenho dos voos realizados.

Também, o CLA desempenha atividades relacionadas a seguranca operacional do
lancamento, envolvendo tanto a seguranca em solo quanto a seguranga em voo do engenho

espacial.

A primeira operacao no CLA ocorreu em 1989, lancando 17 veiculos da familia

SBAT. A inauguracao oficial do Centro ocorreu em 1990 com o lagamento de um foguete
SONDA II.

A.3 Foguetes Nacionais

O desenvolvimento de foguetes de sondagem pelo Brasil se iniciou com a familia
SONDA, sendo eles SONDA I, SONDA II, SONDA III e SONDA IV. A Figura 34 apresenta

a imagem destes foguetes.

O SONDA T serviu como o protétipo nacional no campo de propelentes sélidos. O
SONDA II, monoestagio, foi o passo que constituiu o segundo estagio do SONDA III. O

SONDA III, bi-estagio, avangou no desenvolvimento de tecnologias como teledestruicao
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e telemedidas. O SONDA IV avancou no desenvolvimento do sistema de controle nos 3

eixos.

SONDA |

SONDA 1l

=

r
H SONDA IV
o

Figura 33 — Foguetes da Familia Sonda (ALAMINO, 2014)

O V5S40 é um foguete soborbital de dois estagios, sendo o primeiro o SONDA TV.
O VS30 é monoestagio com apogeu entorno do 140 km, enquanto o VS-30 Orion possui
dois estagios com apogeu entorno de 350 km. O VSB-30 é um veiculo de sondagem com
dois estagio com apogeu de 270 km para realizacdo de experimentos em ambiente de

microgravidade.

A Figura 34 apresenta o comparativo das dimensoes entre foguetes de sondagens

nacionais.

Com relagao aos foguetes suborbitais nacionais de menores portes, temos o SBAT
70, que é um foguete com 70 mm de didmetro pesando 8 K¢ nao guiado produzido pela

empresa Avibras.

A Avibras em conjunto com o Comando da Aerondutica também desenvolveu o
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Figura 34 — Foguetes de Sondagens Nacionais (D’AMATO, 2019).

dn

projeto da familia de Foguetes de Treinamento, utilizados para treinamento operacional
de pessoal e testes de equipamentos e sistemas no centro de langamento. Estes veiculos
de treinamento foram projetados para suportar lancamento em condigoes adversas, com
alta salinidade. Foram produzidos o Foguete de Treinamento Bésico (FTB) e o Foguete
de Treinamento Intermediario (FTI). Ambos sdo monoestagios com propelente solido e
instrumentados com telemetria na banda S. O FTB possui apogeu de 30 km podendo
levar carga util de até 5 kg, enquanto o F'TT possui apogeu de 60 km podendo levar carga
util de até 30 kg (ALAMINO, 2014). Na Figura 35 ocorre um langamento de um FTB a
partir do CLA.

A.4  Seguranca Operacional

A seguranca operacional de um lancamento de foguetes tem como objetivo a
protecao das pessoas, propriedades e o meio ambiente. Para isto, é definido o Operador da
Seguranca do Centro de Langamento, como o responsavel pela aplicagdo de processos que

mitigam riscos inerentes a atividade espacial (Agencia Espacial Brasileira, 2020a).

O Operador de Seguranca do Centro tem a competéncia e autoridade para inter-
romper atividades avaliadas como perigosas em uma operacao de langamento, podendo
ainda a intervir para neutralizar o veiculo langador em voo, com o objetivo de mitigar

riscos. A intervencao se deve quando o veiculo exceder seus limites preestabelecidos.
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Figura 35 — Lancamento de Foguete de Treinamento Basico.

A Agéncia Espacial Brasileira (AEB) estabelece em seus regulamentos de seguranca
as competéncias do Operador de Seguranca de Voo. Dentre suas competéncias, pode-se

citar a de avaliar os riscos a seguranca de voo, e reduzir tais riscos a niveis aceitaveis.

E o Operador de Seguranca de Voo que é o responsével por aplicar medidas de

intervengao necessarias durante um langamento.

O centro de lancamento deve analisar os riscos de um voo abrangendo toda a
superficie terrestre e maritima bem como o volume aéreo ao qual o veiculo espacial pode

representar perigo. Para isto, as seguintes zonas sao definidas.

Zona Protegiza (ZP) Dominio terrestre, maritimo e aéreo no qual o lancamento do
veiculo nao pode gerar riscos superiores aos explicitos no regulamento de seguranca

espacial da AEB e nas diretrizes de seguranga do centro.

Zona Nao Protegida (ZNP) Complemento terrestre, maritimo e aéreo da Zona Prote-
gida. Nesta drea o vefculo pode deslocar livremente. E onde também se planeja o

impacto na superficie.

Zona N#o Protegida Pricipal (ZNPP) E definida dentro da Zona Nao Protegida
para os casos de necessidade de presenca de pessoas nesta area. Assim, defini-se
regras especificas de protecdo. E a zona de possivel impacto do veiculo em caso de

anormalidade durante a decolagem.

Um exemplo da divisdo de Zona Protegida e Zona Nao Protegida na localidade de

Alcantara pode ser visualizado na Figura 36.

Pela o6tica da seguranca de voo, pode-se classificar os veiculos espaciais em duas

categorias, sendo elas veiculos de seguranca intrinseca e veiculo de seguranca nao intrinseca.
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Figura 36 — Exemplo de Zona Projegida (ZP) e Zona Nao Protegida (ZNP) (Centro de
Lancamento de Alcantara, 2017).

Para se classificar um veiculo como de seguranca intrinseca, deve-se garantir duas
caracteristicas. Primeiramente deve-se demonstrar por estudo tedrico que os riscos inerentes
ao lancamento de tal veiculo sejam compativeis com os regulamentos de seguranca da
AEB bem como do centro de langamento. E também deve-se confirmar os estudos tedricos
por meio de resultados experimentais, tanto em cenérios de operagdo normal quanto em

cenarios de falha.

Um veiculo é classificado como de seguranca nao intrinseca caso ele nao seja
classificado como de seguranca intrinseca, seja porque seus riscos sao elevados, ou ainda
porque nao se pode confirmar os estudos tedricos. Neste caso, obrigatoriamente o centro

devera dispor de um sistema de terminacgao de voo.

Todo lancamento de veiculo controlado, ou seja, que possui capacidade de atuar
para mudar sua trajetoria, deve possuir um sistema de terminacao de voo. Assim, os
lancamentos de veiculos que possuem capacidade de violar o envelope de seguranca de
voo definido previamente também devem possuir sistema de terminagao de voo (Agencia
Espacial Brasileira, 2020b).

O sistema de terminacao de voo é comandado em solo pelo Operador de seguranca
do centro designado para esta finalidade. O sistema atua no veiculo interrompendo o

empuxo, impedindo qualquer autopropulsao.

Os critérios para o comando de terminacao de voo sao definidos para cada missao e

documentados no Plano de Seguranca de Voo (Centro de Langamento de Alcantara, 2017).

Um sistema de rastreamento da trajetoria do veiculo é parte integrante da seguranca
de voo, auxiliando os operadores de seguranca a tomar decisoes, além de permitir analise
do desempenho do veiculo. Durante toda a fase de langcamento, o sistema de rastreamento

devera estar associado ao veiculo, provendo seus dados de posicao em tempo real.



92 APENDICE A. Contestualizagio

E previsto o comando de terminacdo de voo caso haja perda da capacidade de

determinar a localizacao de veiculo apds o langamento.
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