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NEURION: SISTEMA PARA PRODUCAO DE MAPAS DE VTEC
REGIONAIS PREDITOS COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

JOSE ROBERTO DE ABREU JUNIOR?!, WAGNER CARRUPT MACHADO?
RESUMO

A ionosfera é a principal fonte de degradac&o do posicionamento com GNSS. O atraso ionosférico é
proporcional a densidade de elétrons livres presente no percurso do sinal e inversamente proporcional
a sua frequéncia. A densidade de elétrons é quantificada pelo contetdo total de elétrons (TEC — Total
Electron Content). Desde 1998, o servico interacional do GNSS (IGS — International GNSS Service)
tem produzido mapas de TEC na dire¢do vertical (VTEC) com abrangéncia global, denominados de
GIM (Global lonosphere Map). Porém, tais mapas séo disponibilizados com uma determinada laténcia
e ndo podem ser usados em tempo-real. Este trabalho visa apresentar o sistema computacional
desenvolvido na UFU para produzir mapas de VTEC regionais preditos com redes neurais artificiais a
partir dos GIM disponibilizados pelo IGS.
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1 INTRODUCAO

A ionosfera é a fonte de degradacdo do posicionamento GNSS mais severa, sendo
responsavel por mais de 80% dos erros (LANGLEY, TEUNISSEN e MONTEMBRUCK, 2017).
O sinal GNSS sofre refracdo ao se propagar pela ionosfera e isso causa um atraso na sua
recepcao pelo receptor, o qual é proporcional a densidade de elétrons livres e inversamente
proporcional a frequéncia do sinal.

A densidade de elétrons é quantificada pelo conteudo total de elétrons (TEC — Total
Electron Content), que pode ser entendido como o contetdo de elétrons livres contido em um
cilindro com area de secéao transversal igual a 1 m2 que se estende ao longo da trajetéria do
sinal pela ionosfera (LANGLEY, TEUNISSEN e MONTEMBRUCK, 2017).

O TEC pode ser estimado a partir dos sinais GNSS observados por uma rede de
receptores GNSS de alto desempenho utilizando a combinagao linear livre da geometria. Além
do TEC, este modelo matematico possui os atrasos interfrequéncia diferenciais (DCB —
Differential Code Biaises) dos satélites e dos receptores como incognitas. Além disso, &

comum a utilizacdo de uma funcdo de mapeamento visando a determinagcdo do TEC na
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direcéo vertical, denominado como VTEC (CAMARGO, 1999; SCHAER, 1999).
Desde 1998, o servico internacional do GNSS (IGS - International GNSS Service)

estabeleceu uma rotina de producéo e disponibilizacdo de mapas de VTEC com abrangéncia
global, denominados de mapas de ionosfera globais (GIM — Global lonosphere Maps) (IGS,
2021).

Matsuoka e Camargo (2007) e Armendaris, Matsuoka e Camargo (2009) mostram que
os GIM disponibilizados pelo IGS podem reduzir em mais de 70% o erro na componente
altimétrica. Porém, os GIM do IGS ficam disponiveis com pelo menos 24 horas de atraso e
ndo permitem a realizagdo de posicionamento em tempo real. Portanto, o desenvolvimento
de modelos de previsdo do VTEC é de essencial interesse para os usuarios do GNSS.

Este trabalho tem como objetivo apresentar o sistema Neurion. Trata-se de um sistema
computacional modular que visa a produ¢éo de mapas regionais de VTEC preditos com redes
neurais artificiais (RNA) a partir do GIM disponibilizado pelo IGS.

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais sdo sistemas inspirados nas estruturas de armazenamento e
processamento do sistema nervoso biolégico visando armazenar e disponibilizar
conhecimento experimental. Elas sdo compostas por uma determinada quantidade de
entradas e unidades de processamento, denominados de neurdnios, os quais séo ligados por
meio de pesos sinapticos (HAYKIN, 1999).

As entradas sdo propagadas através da topologia da RNA, sendo transformadas pelos
pesos sinapticos, biases e pela fungcdo de ativagdo dos neurbnios. Os dois primeiros se
constituem nos parametros incognitos. O processo de estimacdo de tais parametros é
conhecido como treinamento e se constitui de um processo iterativo onde parametros iniciais
sdo atualizados até a convergéncia do processo. Os neurdnios possuem uma funcao de
ativacdo visando transformar a somatoria das entradas que chegam nele em estado de
ativacdo (HAYKIN, 1999).

2.1 Percéptrons de multiplas camadas (MLP)
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Na arquitetura de RNA denominada percéptrons de multiplas camadas (MLP- MultiLayer
Preceptons), o fluxo da informacdo é unidirecional, onde as entradas sdo propagadas da
camada de entrada para a camada de saida, passando por uma ou mais camadas ocultas
(HAYKIN, 1999). A figura 1 mostra um exemplo desta arquitetura com duas entradas, uma
camada oculta contendo dois neurdnios e uma camada de saida constituida por apenas um
neurdnio, onde os simbolos w; (i = 1, 9) representam 0s pesos sinapticos e biases. Os biases
s&0 0s pesos sinapticos ligados as entradas com valores constantes, neste caso, iguais a 1.

Figura 1 — Exemplo da arquitetura MLP
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Fonte — Machado e Fonseca Jr (2013)
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Cybenko (1989) mostra que uma MLP com apenas uma camada oculta é capaz de
aproximar qualquer fungéo continua dentro de uma preciséo pré-estabelecida, desde que a
camada oculta possua quantidade adequada de neurdnios.

A quantidade de neurdnios ocultos ideal é aquela que possui 0 menor nimero de
neurbnios ocultos sem que a capacidade da RNA de calcular a quantidade de interesse
corretamente a partir de entradas que nao foram utilizadas durante o treinamento seja
comprometida. A correlagdo-cruzada € uma ferramenta que pode ser utilizada na
determinagéo da quantidade de neurénios ocultos ideal. Neste caso, uma parte dos dados de
treinamento € separada para se realizar uma avaliagdo da solucdo. Treina-se RNA com
quantidade de neurénios diferentes e se selecionada a que produz o melhor resultado com os
dados de avaliacdo (STONE, 1978).

O treinamento da MLP requer a disponibilidade de um conjunto de dados contendo
entradas e saidas conhecidas (amostras). O objetivo do método de treinamento é minimizar
uma funcéo de custo calculada em funcao da diferenca entre a saida calculada pela MLP e a
saida correspondente do conjunto de dados de treinamento (HAYKIN, 1999). Apés o
treinamento, os parametros da MLP sao fixos e a quantidade de interesse pode ser calculada

a partir de novas entradas.
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3 MAPAS DE IONOSFERA

Uma aproximacdo muito usada para se estimar o TEC com dados GNSS considera
que ele esteja totalmente contido no ponto de intersec¢cdo do sinal com uma camada
infinitesimalmente fina localizada a uma determinada altitude, denominada de camada
ionosférica. Este ponto de interseccdo € denominado de ponto ionosférico (IPP — lonospheric
Piercieng Point) (CAMARGO, 1999, SCHAER, 1999).

Os produtos ionosféricos sdo comumente disponibilizados em formato de mapas, os
quais sdo estruturados em um conjunto de grades de VTEC com intervalos e amplitude
longitudinal e latitudinal pré-determinados. Schaer e Glntner (1998) propuseram um formato
padrdo para disponibilizacdo de produtos ionosféricos, denominado de IONEX (lonosphere
map Exchange). Este formato possui um cabecalho com informacdes sobre a producdo dos
mapas, uma se¢ado com os mapas de VTEC e uma se¢do com a acuracia dos VTEC.

OS GIM disponibilizados pelo IGS sao constituidos de 13 grades regulares de valores
de VTEC, com intervalo de 2 horas entre as grades, variando de -180° a 180° em longitude,
com intervalo de 5°, e de -87,5° & 87,5° em latitude, com intervalo de 2,5°. Os VTEC séo
estimados a partir de dados de GNSS de duas frequéncias da rede global do IGS. Os arquivos
sao disponibilizados em formato IONEX.

As grades de VTEC séo estabelecidas imaginariamente ao longo da camada
ionosférica. No caso do GIM do IGS, a camada ionosférica esta localizada a 450 km de altura,
na qual todos seus vértices contém um valor de VTEC. O IGS disponibiliza dois tipos de GIM:
o rapido, com laténcia menor que 24 horas; e final, com 11 dias de laténcia (IGS, 2021).

Estes GIM séo resultantes da combinagdo da solucdo de quatro centros de
processamento: o CODE (Center for Orbit Determination in Europe), a ESA (European Space
Agency), o JPL (Jet Propulsion Laboratory) e o UPC (Polytechnic University of Catalonia)
(MACHADO, 2012).

4 NEURION

O Neurion é um sistema computacional desenvolvido para a produ¢cédo de mapas de
ionosfera preditos com RNA para a regido brasileira em formato IONEX. Ele é composto por
trés modulos principais escritos em Fortran. A execugdo dos médulos é controlada por meio
de um script principal, no qual se informa a data inicial e final da produgcdo dos mapas de

ionosfera. A seguir, a fungdo de cada médulo sera descrita.
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4.1 IONEX2RNA

Este mddulo tem como obijetivo ler as informacg8es dos arquivos GIM disponibilizados
pelo IGS e prepara-los para o treinamento das RNA. Ele recebe a data de inicio da previséo
do script principal, 1&é os arquivos GIM de trés dias anteriores e realiza a normalizacdo das
informacdes utilizadas como entrada no treinamento e avaliacdo da RNA.

As entradas séo delimitadas entre as latitudes +15° e —40° e as longitudes —30° e —85°,
resultando em 39 grades com 276 vértices cada uma (10.764 amostras). A figura 2 ilustra a
grade de VTEC utilizada no treinamento das RNA.

Figura 2 - Grade de VTEC do modelo
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Fonte: Machado e Fonseca Jr (2013)

O modelo de RNA utilizado na previsdo é o desenvolvido por Machado e Fonseca Jr
(2013). Este modelo usa a arquitetura MLP com uma Unica camada de 16 neur6nios ocultos,
cujos dados de entrada sédo a latitude e longitude dos IPP e o horario (TU), enquanto que a
saida é o VTEC, conforme mostra a figura 3.

Figura 3 — Modelo da RNA
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Fonte: Machado e Fonseca Jr (2013)

A normalizacéo dos dados de entrada é feita da seguinte forma:

Xinp—Xwnp (1)
ogXinp

Xinp=
onde Xinp e oXinp sdo a média e o desvio-padrdo dos valores de entrada da RNA.

A funcéo de ativacéo dos neurénios ocultos é do tipo sigmoidal antissimétrica, a qual
€ adequada para aplicagbes néo lineares. O neurénio da camada de saida tem fungéo de
ativacéo linear, o que evita a saturacdo do neurdnio de saida, bem como de ser necessario
aplicar alguma mudancga de escala. Isso, possibilita que os resultados possam ser utilizados
diretamente e acelera a convergéncia do processo de treinamento.

No final do processo, os dados de treinamento e avaliagdo da RNA, bem como o

arquivo contendo os fatores de normalizag&o das entradas da RNA s&o armazenados.

4.2 NBN_lon

A funcdo deste moédulo € receber os dados de entrada resultantes do mddulo
IONEX2RNA e realizar o treinamento da RNA por meio do método Levenberg Marquardt sem
retropropagacdo (WILAMOWISKI e YU, 2010).

Considera-se que o treinamento da RNA tenha convergido quando a raiz do erro médio
guadratico (RMS — Root Mean Square) da diferenca entre o VTEC calculado com RNA e o
VTEC contido no GIM atinge seu valor minimo. No inicio do processo de producao dos mapas
de ionosfera preditos, os valores iniciais dos parametros foram definidos como sendo os
valores aleatérios entre 1 e -1. Para os demais dias, utilizou-se os parametros determinados
no treinamento anterior. Com esta pratica verificou-se que ha uma aceleracao no processo de

convergéncia do treinamento, conforme pode ser visto na figura 4.
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Figura 4 — Comportamento do RMS do conjunto de estimacéao
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Fonte: Adaptado de Machado (2012)

Apobs o treinamento da RNA, os parametros calculados sdo armazenados.

4.3 RNA2IONEX

O ultimo médulo tem a fungéo de ler os fatores de normalizacdo determinados no primeiro
modulo e os pesos sinapticos estimados no segundo médulo, executar a RNA para calcular
os valores de VTEC preditos em suas respectivas posi¢des e épocas e escrever 0s mapas de
ionosfera preditos no formato IONEX. Diferentemente dos GIM do IGS, os mapas de ionosfera
preditos sdo escritos com intervalo de uma hora, totalizando 25 mapas por dia.

Ao final do processamento de cada dia, trés arquivos IONEX séo gerados, contendo a
previsdo para 1 dia (RNA_1), previsdo para dois dias (RNA_2) e previsdo para trés dias
(RNA_3). A figura 5 mostra o fluxograma detalhado do processo de producdo dos mapas de

ionosfera pelo Neurion.

Figura 5 - Fluxograma do Neurion
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Fonte: Os autores (2021)

A seguir, um exemplo dos mapas de ionosfera gerados é apresentado, mostrando o

cabecalho e um trecho dos mapas de ionosfera.
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1.0 ICHMOSEHERE MRPS MIX IOHNEX VERSICHN /7 TYEE
HeurIon UFg 1Z-FEB-Z2021 0&:48 BGM / RUN BY / DATE
UFJ — REGICHAL ICMOSPHERE MAES - BRARZIL COMMENT
Regional Ionosphere Maps for Brazil generated by WIEC CESCRIEFTICH
prediction using artificial neural networks from IG5 GIM DESCEIPTION
The VIEC is predicted at 450 km high using the icnosphetic DESCRIETION
piercing point coordinates and Universal Time DESCEIPTICH
Contact address (e-mail): wagnercarrupti@ufu.br CESCRIEFTICH
2014 1 4 a u] u] EPOCH OF FIRST MRP
Z014 1 5 a u] u] EPOCH OF LAST MRP
3800 INTERVAL
Z5 § OF MAPS IN FILE
CosZ MAPPING FUMCTICH
Z0.0 ELEVATION CUICEFF
Predicted VIEC with ZNN OBSERVABLES USED
&8371.0 BASE RADIUS
Z MAP DIMENSICH
450.0 450.0 a.a HET1 7 HETZ F DHET
15.0 —40.0 -Z.5 LAT1 7/ LATZ / DLAT
-85.0 —-30.0 5.0 LON1 /7 LOMZ / DLON
-1 EXPOMENT
EROJECT : BREGICMAL ICHNOSEHERIC MAP FRODUCTICHN FROM COMMENT
VIEC EREDICTICN USING ARTIFICIAL MEURAL COMMENT
HETWCORES COMMENT
SPONSERS : UFU/CMBg COMMENT
TEC/BMS walues in 0.1 TECU; 5%3%3, if no wvalue availakle COMMENT
DIFFERENTILL. CODE BIASES START OF LUX DATR
DIFFERENTIAL. CODE BIASES END OF AU DATR
END OF HEALDER
1 START OF TEC MAP
2014 1 4 a 1] u] EPQCH OF CURERENT MRE
15.0 —-85.0 -30.0 5.0 450.0 LAT/LON1 /LOWE /DLON/H
213 237 257 2E75% 304 332 353 383 400 408 35%3% 381
1z.5 —-85.0 -30.0 5.0 450.0 LAT/LOM1 /LONZ /DLON/H
270 234 323 353 384 41z 432 442 440 425 400 3287
10.0 —-85.0 -30.0 5.0 450.0 LAT/LON1 /LOWE /DLON/H
240 373 407 437 4gl 475 477 4ge 444 413 377 340
7.5 -85.0 -30.0 5.0 450.0 LAT/LOM1 /LONZ /DLON/H
4Z3 451 487 504 510 503 488 458 424 3Bg 348 3214
5.0 —-85.0 -30.0 -0 450.0 LAT/LON1 /LOWE /DLON/H

5
511 530 53% 537 524 500 453 432 3593 358 324 Z5B

5 CONCLUSOES

Neste trabalho apresentou-se o sistema computacional para producdo de mapas de
ionosfera preditos com RNA para a regido do Brasil, denominado de Neurion, o qual utiliza
informacg0des pretéritas dos GIM disponibilizados pelo IGS como fonte de informagéo.

O sistema esta operacional e é capaz de gerar mapas de ionosfera preditos por até trés
dias continuamente, sendo um dos objetivos para trabalhos futuros avaliar a qualidade dos

mapas no posicionamento por ponto simples. Também se vislumbra a possibilidade da
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implementacdo de um servico eletrénico para disponibilizar os mapas preditos para toda a

comunidade.
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