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RESUMEN

Este articulo muestra los resultados de una inves-
tigacion sobre seguimiento de ¢rbitas LEO (Low
Earth Orbits), 1a cual hace parte del proyecto Cube-
sat—UD del grupo de investigacion en telemedicina
GITEM de la Universidad Distrital Francisco José

de Caldas. En el presente articulo se presenta un
marco referencial, la metodologia, y los resultados
de dicha investigacion. El objetivo principal consis-
te en determinar la técnica de Inteligencia Artificial
(IA) que se debe usar para desarrollar un algoritmo
que permita predecir y hacer seguimiento a la orbita
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que hacen los satélites artificiales como los pico-
satélites. Concluye mostrando algunas funciones
del software que se desarrollo, mostrando resulta-
dos de datos simulados, basados en picosatélites
que actualmente estan en orbita.

ABSTRACT
This article shows the research results on tracking
low-earth-orbits (LEO), this project is part of the

CubeSat-UD of Telemedicine Research Group
GITEM at the Distrital University. This provides a
frame of reference, methodology, and findings from
such research. The main objective is to determine
the technique of Artificial Intelligence (Al) to be
used to develop an algorithm to predict and track
the satellites that orbit the artificial Pico. The article
concludes by showing some features of the software
that was developed, showing results of simulated
data based on Pico currently in orbit.
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1. Introduccion

El proyecto del lanzamiento de un picosatélite con
objetivos académicos que lidera la Facultad de
Ingenieria de la Universidad Distrital, el cual se ha
denomina Colombia 1, tiene varios modulos, siendo
el de comunicaciones uno de ellos. Sobre este mo-
dulo se ha venido trabajando, creando los diferentes
submodulos para su correcto funcionamiento. Un
objetivo especifico de este modulo consiste en hacer
seguimiento a la 6rbita que describen los picosaté-
lites, a lo largo de su trayectoria, usando técnicas
de inteligencia artificial.

Este proyecto es trabajado conjuntamente con el
grupo de investigacion INFELCOM [1] de la Uni-
versidad Pedagogica y Tecnoldgica de Colombiay el
grupo de investigacion GITEM [2] de 1a Universidad
Distrital Francisco José de Caldas. Este articulo
menciona los temas de la primera etapa de la investi-
gacion correspondiente al fundamento tedrico; estos
contenidos permitieron determinar la técnica de [A
para usar. Para la construccion de esta base teorica,
se tuvieron en cuenta las areas y disciplinas del co-
nocimiento como la estacion terrena, las antenas, la
mecanica orbital, las diferentes técnicas de IA y el
software usado para simular la descripcion de orbitas
de satélites artificiales, entre otras.
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La realizacion del algoritmo, permitio desarrollar
a plenitud los diferentes objetivos planteados en
esta investigacion. Por ltimo, se ven los resultados
que se obtuvieron al aplicar esta técnica de IA en el
seguimiento de orbitas de picosatélites.

2. Marco referencial

Las teorias fisicas son muy importantes para la
realizacion del algoritmo; entre otras, tenemos las
Leyes de Kleper que justifican el modelo heliocén-
trico, segun el cual los planetas giran alrededor del
Sol [3], [4].

Los elementos Keplerianos son nimeros que
permiten calcular las orbitas de los satélites. Se
necesitan siete numeros para definir la 6rbita de
un satélite. Este conjunto de nimeros se denomina
elementos orbitales o “Keplerianos” —por Johann
Kepler [1571-1630]-, éstos son: Epoch, Orbital
Inclination, Right Ascension of Ascending Node,
Argument of Perigee, Eccentricity, Mean Motion,
Mean Anomaly y Drag [5]. Definen una elipse, la
orientan con respecto a la Tierra y ubican el satélite
en la elipse a un cierto tiempo determinado. En el
modelo Kepleriano, las orbitas satelitales son mo-
delos de forma y orientacion constantes [6], [7].



La mecéanica orbital se usa para determinar la forma
como se comporta el satélite en su orbita alrededor
de la Tierra y como se describen las elipses como
un modelo fisico que permite verificar que los pico-
satélites describen una orbita circular polar [8].

Segun Prochnow, Cupertino Durdo y Schuch [9],
“un satélite artificial es un sistema que gira en torno
a nuestro planeta”. Segun su tamafio, éstos pueden
ser clasificados como:

* Satélites grandes: poseen una masa de mas de
1000 Kg.

+ Satélites medianos: cuya masa se encuentra
entre 500 Kg y 1000 Kg.

 Satélites pequefios o picosatélites: con masas
menores de 500 Kg.

El CubeSat es un picosatélite completamente funcio-
nal con forma de cubo de diez centimetros de lado
y una masa de un kilogramo [10]. Como cualquier
otro satélite, es el resultado de la integracion de
varios subsistemas, lo cual le permite llevar a feliz
término su mision [11], [12]. Dentro de éstos, se
cuenta principalmente con los siguientes subsiste-
mas: estructura mecanica y térmica, suministro de
potencia, determinacion y control de actitud, manejo
de datos y control, y comunicaciones.

Las redes neuronales Backpropagation —o entre-
namiento hacia atrds— es un sistema automatico
de entrenamiento de redes neuronales con capas
ocultas, perfeccionado en la década del ochenta
[13], [14], [15]. En este tipo de redes, el problema
ala hora de entrenarlas estriba en que solo la salida
de la red y la entrada, de forma que no se pueden
ajustar los pesos sinapticos asociados a las neuronas
de las capas ocultas, ya que no podemos inferir a
partir del estado de la capa de salida como tiene
que ser el estado de las capas ocultas.

El sistema de entrenamiento mediante backpropa-
gation consiste en [16]:
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* Empezar con unos pesos sinapticos cualquiera
—generalmente elegidos al azar.

* Introducir un subconjunto de datos de entrada
(en la capa de entrada) elegidos al azar entre
los datos de entrada que se van a usar para el
entrenamiento.

* Dejar que la red genere un vector de datos de
salida —propagacion hacia delante.

* Comparar la salida generada por la red con la
salida deseada.

La diferencia obtenida entre la salida generada y
la deseada —denominada error—, se usa para ajustar
los pesos sinapticos de las neuronas de la capa de
salidas [17], [18]. El error se propaga hacia atras
(backpropagation), hacia la capa de neuronas an-
terior, y se usa para ajustar los pesos sinapticos en
esta capa. Se continua propagando el error hacia
atras y ajustando los pesos hasta que se alcance la
capa de entradas [19], [20].

Este proceso se repetird con los diferentes datos
de entrenamiento. El método por el cual el error es
propagado hacia atras fue descubierto por D.E. Ru-
melhart, G.E. Hinton y R.J. Williams en 1986, y casi
al mismo al tiempo por Parker y Le Cun [13].

3. Metodologia

El proyecto se realizo en varias etapas, en las cuales
se desarrollaron varias actividades asi:

3.1 Fase 1. Requerimientos preeliminares

En esta primera etapa se hizo un estudio del estado
del arte sobre la ciencia y la tecnologia aeroespacial
en Colombia, se conocieron los diferentes proyectos
que se han desarrollado en cuanto al lanzamiento de
picosatélites como Libertad 1, de la Universidad Ser-
gio Arboleda, Colombia 1, de la Universidad Distrital
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Francisco José de Caldas, en el que se revisaron cada
uno de sus moédulos: datos, control de actitud, comu-
nicaciones, telemetria y control, potencia, estacion
terrena, entre otros.

Luego, se determin6 que para desarrollar el obje-
tivo general de este proyecto se debia conocer el
software existente en la simulacion y seguimiento
de orbitas de satélites; conocer las diferentes téc-
nicas de inteligencia artificial existentes para hacer
prediccion; decidir qué técnica usar y conocer la
mecanica orbital con todas sus formulas necesarias
para desarrollar el proyecto.

3.2 Fase 2. Diseno preliminar

Para realizar un primer disefio, en primera instancia, se
procedio a estudiar las diferentes técnicas de inteligen-
cia artificial con el objetivo de decidir cual de ellas se
debia utilizar. Se hizo una comparacion de estas técni-
cas 'y se tomo la decision de entrenar una red neuronal
(RN), basicamente, porque permite hacer prediccion
de una forma mas eficiente, ademas porque es la mas
usada en este tipo de proyectos. Como resultado de
este estudio se determind que las redes neuronales
backpropagation cumplian con las expectativas para
el desarrollo del proyecto.

3.3 Fase 3. Integracion y programacion

La etapa de programacion inicié haciendo una simu-
lacion de la forma como un picosatélite gira alrede-
dor de la Tierra. Se entendié como usar las variables
ya estudiadas en las etapas anteriores. Usando Java,
como lenguaje de programacion para modelar el
algoritmo [21], se cre6 una RN, la cual estd basada
en un archivo inicial con formato NASA (National
Aeronautics and Space Administration), que se usa
para tomar datos iniciales tanto de simulacion como
de prediccion, lo cual permite cumplir con el objetivo
planteado en este proyecto. A la hora de implementar
la RN como parte del sistema informatico, se desa-
rrollaron las siguientes fases basicas:
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* Disefo: en esta fase se eligio el tipo de RN por
usar, en este caso backpropagation.

* Entrenamiento: en esta fase se le presentaron a
la RN una serie de datos de entrada y datos de
salida (resultados), para que a partir de ellos
pudiera aprender.

* Uso: después de lo anterior, se suministraron
las entradas pertinentes a la red, y ésta ge-
ner6 las salidas en funcion de lo que la red
habia aprendido en la fase de entrenamiento.

3.4 Fase 4. Pruebas

Después de desarrollar el algoritmo de seguimiento
de orbitas, se hicieron pruebas de simulacion con
datos reales de picosatélites lanzados al espacio.
Estas pruebas permitieron verificar y corregir el
software, la RN y los célculos que se realizaron
para obtener los resultados esperados. Esta fase
permitio la comprobacion de los objetivos propues-
tos con respecto al uso de técnicas de inteligencia
artificial en la prediccion de orbitas LEO descritas
por picosatélites.

4. Resultados

Como resultado de este proyecto se desarrolld un
algoritmo basado en una RN que funciona de la
siguiente forma: en la figura 1, se ve un diagrama
de flujo del algoritmo que muestra tres procedi-
mientos: lectura inicial de NASA, analisis de datos
de los éxitos y ubicacion de antenas. El algoritmo
contempla varias etapas que permiten predecir la
orbita de los satélites:
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Figura 1. Diagrama de flujo del algoritmo de seguimiento de 6rbitas LEO.

Lectura inicial NASA

El algoritmo como punto de partida tiene la lectu-
ra el codigo NASA, dado por el lanzador; aca se
encuentran las variables iniciales, una vez leido el
codigo, se procede a realizar todos.
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4.2 Andlisis de datos

En el procedimiento analisis de datos de éxito se uti-
liza una RN y ésta funciona de la siguiente forma:
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CAPA DE ENTRADA CAPAINTERNA CAPA DE SALIDA
NASA VIO TNS (L) H
. > e ‘
CONOCIMIENTO \_/ \_/ \_/ \_/ NUEVO CONOCIMENTO
g Filtrado i
o Vericalal | | Intepolacien | | Filrado Btk
de Kee segundo de de tiempos Horizontal de precision
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Figura 2. Red neuronal.

En la figura 2, se encuentra un modelo de RN con tres
capas: de entrada, interna y salida. A lo largo estas capas
existen neuronas que hacen funciones especificas ast:

a. En la capa de entrada: toma el codigo NASA
o el conocimiento generado previamente que se
encuentra en la base de conocimientos de la RN y
lo lee. El filtrado vertical con un grado de precision
genera la orbita del satélite y los intervalos de sefial
con una precision de un grado aproximado dentro
de la elipse que describe el satélite.

b. En la capa interna: el filtro vertical con un se-
gundo de precision genera los intervalos de sefial
con una precision de un segundo aproximado en la
orbita del satélite. La interpolacion de tiempos in-
dica el tiempo inicial y final en la orbita del satélite
y el tiempo inicial y final en la orbita de la Tierra.
El filtrado horizontal crea una neurona para filtrar
cada segmento de tiempo que representa la ventana
de sefial y determina cuales y qué partes se usaran,
ya que todos no tienen sefial. Crea una neurona por
cada segmento que se va a filtrar.

c. En la capa de salida: neurona de salida. Toma los
valores obtenidos en el Gltimo filtrado y los muestra
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en formato HTML (HyperText Markup Language)
convencional para ser entendible y genera el nuevo
conocimiento.

4.3 Ubicacion de antenas

Por ultimo, se deben tomar los resultados y llevarlos
al hardware que permitira mover las antenas de
forma inteligente, se debe destacar que este modulo
se esta implementando actualmente.

4.4 Seguimiento de orbita de
picosatélites (SOP)

El software resultante denominado Seguimiento de
Orbitas de Picosatélites (SOP) es un sistema que
predice los momentos en que un satélite tendra
alcance de sefial sobre una estacion terrena, en
particular. La prediccion se hace basada en el for-
mato NASA obtenido de la entidad encargada de
hacer el lanzamiento del picosatélite. Este formato
permite simular el comportamiento del picosatélite
alrededor de la Tierra, basado en las variables en-
contradas en dicho formato.
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SOP permite escoger un picosatélite (figura 3) de una
lista que el usuario puede crear; ademas, muestra de
forma detallada las variables usadas en los calculos
de preedicion. Por ultimo, permite almacenar los
éxitos o predicciones correctas en una base de datos
usada para hacer las proximas predicciones.
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La estacion terrena, en este caso de Tunja (Boyaca,
Colombia) (figura 4) estara ubicada en las siguien-
tes coordenadas: latitud norte: 5.552° y 73.3565°
de longitud oeste a una altura de 2.723 m sobre el
nivel del mar.

seguimiento de orbita de un picosatelite
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Figura 4. Estacion terrena.
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El codigo NASA (ver tabla 1) utilizado para esta

Tabla 2. Resultados de la prediccion.

prueba es el siguiente: Tiempo en Ia estacion g::;:;: L;;g;&d
Sat Jan 17 22:32:21 COT 2009 53.5368 72.5026
Tabla 1. Ejemplo C6digo NASA. Sat Jan 17 22:41:44 COT 2009 6.6436 106.1489
Numero de linea_1 1
Nimero de catalogo_1 24905 Sun Jan 18 00:11:49 COT 2009 57.4413 69.1559
Clasificacion de seguridad U
Sun Jan 18 00:27:23 COT 2009 -21.67000 124.9741
Identificacion internacional 97043C
Afo 03
Sun Jan 18 01:53:51 COT 2009 50.5615 74.9528
Dia del afio 029
Fraceion del dia 037232 Sun Jan 18 02:10:54 COT 2009 -37.48749 136.0899
Signo primera derivada +
Tasa de decaimiento 100000191 Sun Jan 18 03:37:12 COT 2009 36.7285 85.5308
Signo segunda derivada T Sun Jan 18 03:53:02 COT 2009 -45.7546 142.3052
Segunda derivada 00000
Exponente -0 Sun Jan 18 05:22:12 COT 2009 12.8569 102.0253
Signo BSTAR + Sun Jan 18 05:33:11 COT 2009 -44.5932 141.4088
BSTAR 60972
Exponente BSTAR -4 Sun Jan 18 11:07:49 COT 2009 -42.4605 261.2833
Tipo Efemérides 0 Sun Jan 18 11:17:14 COT 2009 67797 | 295.0084
Numero de elemento 0043
Checksum 1 7
Numero de linea 2 2
Numero de catalogo 2 24905
Inclinacion Orbital 036.8979 Al analizar los datos de inicio del primer momento
Ascencion Recta 290.5387 (tabla 2), se observa que el tiempo de inicio en la
Excentricidad 0.0002724 estacion es: Sat Jan 17 22:32:21 COT 20009, la la-
Perigeo 058.5465 titud del satélite es de 53.53681813425793°, y la
Anomalia media 301.5990 longitud del satélite es de 72.50262691560965°.
Revoluciones dia 14.34218966 El tiempo final del primer momento de la estacion
Revoluciones a la fecha 28499 es Sat Jan 17 22:41:44 COT 2009, significa que el
Checksum_2 4 primer momento tiene una duracién de 9 minutos

Al igual que las siguientes variables:

Periodo 6024.1847338672
Longitud de semieje mayor 10480.441409257819
Longitud de semieje menor 10480.441020424212

Con los anteriores datos se obtuvieron los siguientes
resultados, que corresponden a los seis primeros
momentos:
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con 23 segundos, en los cuales la estacion terrena
tendra contacto con el picosatélite. La latitud del
satélite es de 6.643697617005994°, lo que significa
que en los 9 minutos con 23 segundos el satélite
avanzo 46.89° y la longitud relativa del satélite es
de 106.14892604017427°. De cada momento se
obtienen resultados tanto para el periodo de entrada
como para el de salida. En la tabla 3, se observan
los datos del primer momento.



Tabla 3. Detalles de la prediccion del primer periodo.

Propiedades Entrada Salida
Tiempo satélite 1395.9780 1959.0101
Tiempo estacion 1722:32:21 | 17 22:41:44
Latitud satélite 53.5368 6.6436
Longitud relativa satélite 72.5026 106.1489
Latitud estacion 5.552 5.552
Longitud relativa estacion 51.4431 53.7891
Distancia satélite estacion 52.4027 523711
Distancia al foco 10480.1136 | 10481.7399
Azimut -23.6955 -88.8055
Elevacion 89.3430 89.3432

5. Conclusiones

La técnica de 1A escogida permitio desarrollar un
simulador capaz de predecir con un alto grado de

con-ciencias

precision la orbita que describen los picosatélites
alrededor de la Tierra. El desarrollo del algoritmo
permite hacer prediccion de la orbita; este algoritmo
es utilizado en el desarrollo de otros modulos del
proyecto Cubesat-UD, permitiendo el avance en
este proyecto de investigacion.

Al revisar la informacion acerca de técnicas de [A
utilizadas para hacer prediccion, como: agentes
inteligentes, redes neuronales, logica difusa, agen-
tes racionales, entre otros, se definidé usar RN del
tipo backpropagation para predecir la 6rbita que
describira el picosatélite en estudio, basicamente
porque propaga el error hacia atras desde la capa
de salida hasta la de entrada, para asi permitir la
adaptacion de los pesos, a fin de reducir el error
en la prediccion.

Se propone para futuras investigaciones, el desarro-
llo de algoritmos inteligentes para el movimiento
de las antenas existentes en las estaciones terrenas
ligadas al presente proyecto.
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