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Abstract— This work aims to assess the performance of different Multilayer-Perceptron structures on esti-
mation of vertical Total Electron Content (vTEC) in areas located at Center-West and South regions of Brazil,
based in Global Navigation Satellite Systems (GNSS) data. The main goal of this study is the development
of a model that can be used as a background for vTEC estimation in regions without access to dual-frequency
GNSS receivers. The proposed idea is useful, mainly for GNSS single-frequency users that depends on models to
perform ionospheric delay correction. The ingestion of different parameters which measure solar and geomagnetic
activity levels is investigated, including Kp-index, Solar Radio Flux (F10.7) and Dst index. Furthermore, differ-
ent activation functions and different amount of neurons are adopted in order to determine the more suitable
structure to estimate vTEC in the analyzed period. From the analysis of the obtained results one can verify
a Root Mean Squared Error of 3.730 TECU and average relative correction of about 80,0% in the worst case
under investigation. The average relative correction obtained is greater than 89% in three of four cases under
investigation, indicating that the proposed model can be a useful tool for vTEC modeling in the region under
study, allowing future applications in ionospheric delay corrections in positioning systems.

Keywords— Artificial Neural Networks, Total Electron Content, Ionospheric Delay.

Resumo— Este trabalho tem por objetivo avaliar o desempenho de diferentes estruturas do tipo Multilayer-
Perceptron, na estimação do Conteúdo Total de Elétrons vertical (vertical Total Electron Content - vTEC ) em
áreas localizadas nas regiões Centro-Oeste e Sul do Brasil a partir de dados de Sistemas Globais de Navegação
por Satélite (Global Navigation Satellite Systems-GNSS). O objetivo principal deste estudo é o desenvolvimento
de um modelo que sirva de base para estimação do vTEC em regiões sem acesso à receptores GNSS de duas
frequências. A proposta apresentada é útil, principalmente, para usuários GNSS de única frequência, que depen-
dem de modelos para que possam realizar correção do atraso ionosférico. A inserção de diferentes parâmetros
que medem os ńıveis de atividade solar e geomagnética é investigada, incluindo o Índice Kp (Kp-index), Fluxo

de Radiação Solar (F10.7) e Índice Dst (Disturbance Storm Time). Além disso, diferentes funções de ativação e
diferentes quantidades de neurônios são adotadas, visando determinar a estrutura mais adequada para a estima-
tiva do vTEC no peŕıodo analisado. A partir da análise dos resultados obtidos verifica-se um Erro Quadrático
Médio de 3.730 TECU e uma correção relativa média de aproximadamente 80,0% no pior dos casos sob estudo.
A correção relativa média obtida é maior que 89% em três dos quatro casos investigados, indicando que o modelo
proposto apresenta-se como uma ferramenta promissora para modelagem do vTEC nas regiões sob investigação,
possibilitando futuras aplicações em correção de atraso ionosférico em sistemas de posicionamento.

Palavras-chave— Redes Neurais Artificiais, Conteúdo Total de Elétrons, Atraso Ionosférico.

1 Introdução

Sistemas globais de navegação por satélite
(GNSS - Global Navigation Satellite Systems) for-
necem informações de posição, navegação e tempo
em todo o mundo. Dependendo da técnica esco-
lhida, é posśıvel obter acurácia em posicionamento
na ordem de cent́ımetros, ou até mesmo miĺıme-
tros (Cesaroni et al., 2015). Além dessas aplica-
ções, dados fornecidos por esses sistemas podem
ser utilizados em estudos ionosféricos, uma vez que
as condições do Clima Espacial influenciam a acu-
rácia, disponibilidade e integridade dos sistemas
de posicionamento (Cesaroni et al., 2015).

Devido à interação com o plasma ionosfé-
rico, sinais eletromagnéticos são atrasados quando
atravessam a ionosfera (Hoque and Jakowski,
2015), sendo um problema particular para recep-
tores GNSS de uma única frequência, uma vez
que nesses casos não é posśıvel utilizar-se a na-

tureza dispersiva da ionosfera para eliminar os
atrasos ionosféricos de primeira ordem a partir da
combinação de observações em duas frequências
(Leandro and Santos, 2007). Para sistemas glo-
bais de navegação por satélite operando na banda
L de frequências, o atraso ionosférico pode cau-
sar erros de distância de até 100 m (Hoque and
Jakowski, 2015).

Em uma aproximação de primeira ordem, o
atraso ionosférico em um sinal GNSS de frequência
f pode ser calculado a partir da Eq. (1) descrita
a seguir:

dt =
40.28

f2
×

∫

S

NedS (1)

onde Ne corresponde à densidade de elétrons e
a integral descrita refere-se ao Conteúdo Total
de Elétrons (Total Electron Content - TEC ) que
pode ser considerado como uma medida do ńı-
vel de ionização da ionosfera. É definido como
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a quantidade de elétrons em uma coluna de seção
transversal com área de 1 m2 ao longo caminho
percorrido pelo sinal entre o satélite e o receptor.
É uma grandeza expressa em TECU (TEC units),
onde 1 TECU corresponde a 1×1016 elétrons/m2

(Habarulema et al., 2009; Monico, 2007).
Conforme apresentado na Eq.(1), operações

GNSS em uma única frequência necessitam de
informações do TEC ou atraso ionosférico para
mitigar erros de ionosféricos propagação (Hoque
and Jakowski, 2015). O problema principal é
que o TEC varia temporal e espacialmente, em
virtude de variações na radiação emitida pelo
sol, da localizaçao e do campo magnético, en-
tre outras anomalias e irregularidades. Por es-
tar localizado na região equatorial, o Brasil so-
fre de forma acentuada os efeitos da ionosfera
(Monico, 2007; Hofmann-Wellenhof et al., 2008).

Este trabalho propõe, portanto, um mo-
delo obtido a partir de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) que sirva de base para estimação do TEC
em regiões sem acesso à receptores GNSS de duas
frequências nas regiões Centro-Oeste e Sul do Bra-
sil. A proposta apresentada é útil, principalmente,
para usuários GNSS de única frequência, que de-
pendem de modelos para que possam realizar cor-
reção do atraso ionosférico.

2 Atividade Solar e Ionosfera

O número de elétrons encontrados pelas ondas de
rádio no caminho do satélite ao receptor do usuá-
rio GNSS é o parâmetro responsável pelo atraso
ionosférico. Este parâmetro é função de diver-
sas variáveis, incluindo mudanças de curto e longo
prazo no fluxo de ionização solar, atividade mag-
nética, horário do dia, localização do usuário e di-
reção de visada (Klobuchar, 1987). As estações do
ano também influenciam na variação da densidade
de elétrons na ionosfera. Nos equinócios, os efeitos
da ionosfera são maiores, enquanto nos solst́ıcios
os efeitos são menores (Monico, 2007). Como a
principal força motriz de ionização da atmosfera
é a energia radiada pelo Sol, verifica-se que este
possui um importante papel no comportamento da
densidade de elétrons na ionosfera. Diversos ı́ndi-
ces podem ser utilizados para extrair informações
da atividade solar. Índices comumente utilizados
para este fim são o Fluxo de Radiação Solar, Ín-
dice Kp, e Índice Dst.

O Fluxo de Radiaçao Solar 10.7 (F10.7) é uma
determinação da potência de emissão de radia-
ção solar em uma banda de 100 MHz centrada na
frequência de 2800 MHz, que corresponde a um
comprimento de onda de 10.7 cm, dáı a comum
denominação de F10.7 (Tapping, 2013). É um dos
ı́ndices mais utilizados para medir atividade solar.
A pesquisa e a predição deste ı́ndice é bastante útil
em campos como segurança de véıculos espaciais,
segurança de viagens aéreas e espaciais, dentre ou-

tros (Hathaway et al., 2002; Zhao and Han, 2008).
Os dados de Fluxo de Radiação Solar utilizados
neste trabalhos foram obtidos a partir da base de
dados do Laboratory for Atmospheric and Space
Physics - University of Colorado Boulder -(LASP)
dispońıvel online 1.

Uma das das formas de se medir a resposta da
magnetosfera terrestre devido à atividade solar é
a partir do ı́ndice Kp. É um ı́ndice amplamente
utilizado para medir o ńıvel total de disturbio ge-
omagnético (Moldwin, 2008). A escala do ı́ndice
é expressa em terços de unidade e varia de 0 a 9
onde 9 ı́ndica o ńıvel mais alto (Hanslmeier, 2007).
De acordo com a escala ”G”fornecida pelo Na-
tional Oceanic and Atmospheric Administration
(NOAA), valores maiores ou iguais a 5 indicam
tempestades geomagnéticas. Dados do ı́ndice Kp
utilizados neste trabalho foram extráıdos da base
de dados do GFZ German Research Centre for
Geosciences dispońıvel online 2.

Desenvolvido para apresentar as reduções do
campo magnético global durante tempestades geo-
magnéticas, o ı́ndice Dst (do inglês Disturbance
Storm Time - Dst) é um dos ı́ndices mais utiliza-
dos para descrever atividade de tempestade espa-
cial. É medido em nT e fornecido em uma base de
uma hora (Wanliss and Showalter, 2006). Os da-
dos de ı́ndice Dst utilizados nesse trabalho foram
obtidos da base de dados do World Data Center
(WDC) for Geomagnetism dispońıvel online 3.

3 Redes Neurais Artificiais Multilayer

Perceptron

Redes Neurais Artificiais (RNAs) são sistemas pa-
ralelos distribúıdos compostos por unidades sim-
ples de processamento denominadas neurônios.
Essas unidades simples de processamento são dis-
tribúıdas em camadas e massivamente interconec-
tadas (Aguirre, 2015; Haykin, 2009). Esta rede é
treinada através do ajuste iterativo dos pesos si-
nápticos usando pares de entrada e sáıda conheci-
dos, e tem a capacidade de aprender e generalizar,
sendo capazes de fornecer sáıdas razoáveis para
entradas não apresentadas durante o processo de
treinamento (Haykin, 1999) .

No modelo do neurônio, uma sinapse j é co-
nectada ao neurônio k e um sinal xi na entrada
da sinapse é multiplicado pelo peso sináptico pji
(Haykin, 2009), sendo a sáıda do neurônio dada
por:

sj = θ

(

m
∑

i=1

pjixi + bj

)

, (2)

onde θ corresponde à função de ativação, bj corres-

1http://lasp.colorado.edu/lisird/tss/noaa_radio_

flux.html
2ftp://ftp.gfz-potsdam.de/pub/home/obs/kp-ap/
3(http://wdc.kugi.kyoto-u.ac.jp/dstdir/index.

html)
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ponde ao bias, pj1, pj2, ..., pjm são os pesos sinápti-
cos e x1, x2, ..., xm são as entradas (Haykin, 1999).

Como redes neurais do tipo Multilayer Per-
ceptron são compostas por diferentes camadas de
neurônios, a sáıda do neurônio descrita na Eq.(2)
é então conectada a entrada de outro neurônio.
Uma representação gráfica de uma das estruturas
utilizadas nesse trabalho (contendo seis neurônios
na camada escondida) é apresentada na Fig. 1.

Latitude

Longitude

Dia do ano

Horário 

índice Kp 

Fluxo de Rad Solar

vTECe

Camada Escondida

Figura 1: Estrutura MLP com 06 neurônios na
camada escondida, utilizada para estimativa do
vTEC.

4 Treinamento da RNA

Diversas estruturas MLP com diferentes parâme-
tros de entrada, diferentes quantidades de neurô-
nios na camada escondida e diferentes funções de
ativação foram testas visando obter a estrutura
MLP a ser empregada para estimativa do vTEC.
Essa avaliação de diversas estruturas é a prática
mais acreditada quando se deseja escolher a estru-
tura mais adequada (Okoh et al., 2016). Em apli-
cações de estimação do Conteúdo Total de Elé-
trons por meio de RNAs, a inclusão de mais de
uma camada escondida não tem levado ao au-
mento de acurácia dos resultados (Habarulema
et al., 2007; Habarulema et al., 2009). Como o
Conteúdo Total de Elétrons é influenciado pela
atividade solar, campo magnético da Terra, locali-
zação do receptor GNSS e sofre variações diurnas e
sasonais (Hofmann-Wellenhof et al., 2008), os pa-
râmetros de entrada foram escolhidos de forma a
considerar tais variáveis. Os pares entrada/sáıda
utilizados para treinar a RNA consistem em um
vetor de entrada, que varia a depender da estru-
tura utilizada e a sáıda é o vTEC calculado utili-
zando o software GPS-TEC Analysis Application,

versão 2.9.3 dispońıvel online4. Durante o treina-
mento, os pesos sinápticos da RNA são ajustados
a partir do algoritmo Backpropagation.

A Tabela 1 apresenta as diferentes estruturas
avaliadas neste trabalho. Os seguintes parâme-
tros de entrada não são apresentados na referida
tabela: latitude, longitude, dia do ano e horário
do dia. Isto se deve pelo fato de serem comuns
a todas as estruturas. Para cada uma das estru-
turas listadas, o número de neurônios da camada
escondida varia de 1 a 20.

Tabela 1: Estruturas sob investigação.
Estrutura Parâmetros de Entrada F. Ativação

A Índice Kp, F10.7

logsigB Índice Dst, F10.7

C Índice Dst

D Índice Kp, F10.7

tansigE Índice Dst, F10.7

F ı́ndice Dst

As Funções de Ativação descritas na Tabela 1
são obtidas a partir das Eqs. (3) e (4) apresenta-
das a seguir.

logsig(n) =
1

1 + e−n
, (3)

tansig(n) =
2

1 + e−2n
− 1. (4)

Conforme apresentado na Seção 1, este estudo
tem o propósito de obter um modelo do vTEC em
duas regiões brasileiras distintas: Sul e Centro-
Oeste. Para obter a estrutura MLP mais ade-
quada dados da região Sul foram utilizados. Di-
versas estruturas foram testadas, e o Erro Quadrá-
tico Médio (EQM) avaliado. Dados das estações
RSAL, RSCL, RSPE, SCLA dos dias do ano 264 a
268 foram apresentados à RNA durante o processo
de treinamento. A Tabela 2 apresenta os dados de
localização das referidas estações.

Tabela 2: Informações de localização das estações
da região Sul.

Código Cidade no Lat. Lon.
da Estação Brasil ( ◦S) ( ◦O)

SMAR Santa Maria (RS) 29.718 53.716
RSPE Pelotas (RS) 31.802 52.418
RSCL Cerro Largo (RS) 28.141 54.755
RSAL Alegrete (RS) 29.789 55.769
SCLA Lages (SC) 27.792 50.304
POAL Porto Alegre (RS) 30.659 51.120

Após treinadas, as redes foram utilizadas para
estimar o vTEC na estação SMAR durante o
mesmo peŕıodo de treinamento. É importante
salientar que nenhum dado da estação de teste
(SMAR) foi apresentado à rede durante o peŕıodo
de treinamento. A Fig. 2 apresenta o EQM obtido
para cada uma das estruturas testadas.

4http://seemala.blogspot.com.br/
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Figura 2: Erro Quadrático Médio obtido a partir
de diferentes estruturas MLP.

A partir da análise dos dados apresentados na
Fig. 2 verifica-se que a estrutura que apresentou
o menor EQM foi a Estrutura D (latitude, lon-
gitude, dia do ano, horário do dia, ı́ndice Kp, e
Fluxo de Radiação Solar (F10.7), com 09 neurô-
nios na camada escondida e função de ativação
tansig, correspondendo nesse caso a um EQM de
1.795 TECU.

5 Resultados e Conclusões

5.1 Região Sul

A Estrutura D, com 09 neurônios na camada es-
condida, e função de ativação tansig foi então apli-
cada para estimar o vTEC nas estações POAL e
SMAR durante o equinócio de Setembro de 2016.
Enquanto a estação SMAR foi escolhida por es-
tar localizada dentro da região delimitada pelas
estações de treinamento, a estação POAL foi se-
lecionada para que a capacidade de extrapolação
espacial da rede fosse testada, tendo em visa que
esta estação está situada fora da região delimitada
pelas estações de treinamento.

As Figs. 3 e 4 apresentam o perfil estimado do
vTEC durante o equinócio pela RNA para as es-
tações SMAR e POAL, respectivamente. O EQM
obtido foi de 1.187 e 1.253 TECU para SMAR
e POAL, respectivamente. Verifica-se, portanto,
que a estação localizada no interir da região deli-
mitada pelas estações de teste apresentou menor
EQM.

5.2 Região Centro-Oeste

Devido à não homogeneidade de sua estrutura glo-
bal, a localização tem forte influência na variação
da densidade de elétrons na ionosfera. Essa não-
homogeneidade se altera com a latitude, em razão
da variação do ângulo zenital do Sol, que tem in-
fluência direta no ńıvel de radiação, que por sua
vez, altera também a densidade de elétrons na io-
nosfera (Monico, 2007).
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Figura 3: vTEC Estimado e vTEC Calculado no
Equinócio de Setembro, 2016 (SMAR).
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Figura 4: vTEC Estimado e vTEC Calculado no
Equinócio de Setembro, 2016 (POAL)

Visando avaliar o desempenho da estrutura
proposta na Seção 4 em regiões de latitudes mais
baixas, o mesmo procedimento de estimativa do
perfil do vTEC realizado para a região Sul do Bra-
sil, foi aplicado à região Centro-Oeste. Neste caso
as estações BRAJ, GOJA, GOUR e MGUB fo-
ram adotadas como estações de treinamento e as
estações GOGY e MTNX foram adotadas como
estações de teste. Neste caso, a estação GOGY
foi escolhida como estação teste por estar dentro
da área delimitada pelas estações de treinamento
e MTNX foi escolhida por estar fora dessa área.
A Tabela 3 apresenta a localização geográfica das
referidas estações.

As Figs. 5 e 6 a seguir apresentam os perfil do
vTEC estimado para o equinócio de Setembro no
ano 2016 para as estações GOGY e MTNX res-
pectivamente. Nesse caso, também verifica-se que
melhores resultados foram obtidos na estimativa
do vTEC da estação localizada dentro da área de-
limitada pelas estações de treinamento. O EQM
obtido nas estações GOGY e MTNX foram iguais
a 1.791 e 3.730 TECU, respectivamente.

Além do EQM, o desempenho do modelo pro-
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Tabela 3: Informações de localização das estações
da região Centro-Oeste.

Código Cidade no Lat. Lon.
da Estação Brasil ( ◦S) ( ◦O)

BRAJ Braśılia (DF) 15.772 47.866
MTNX N. Xavantina (MT) 14.697 52.349
GOJA Jatáı (GO) 17.883 51.726
GOUR Uruaçu (GO) 14.509 49.143
MGUB Uberlândia (MG) 18.919 48.257
GOGY Goiânia (GO) 16.664 49.255
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Figura 5: vTEC Estimado e vTEC Calculado no
Equinócio de Setembro, 2016 (GOGY).
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Figura 6: vTEC Estimado e vTEC Calculado no
Equinócio de Setembro, 2016 (MTNX).

posto foi avaliado em termos de erro absoluto e
erro relativo, onde erro absoluto |α| é definido
como o valor absoluto da diferença entre o vTEC
estimado pela RNA e o valor de referência cal-
culado com o software GPS-TEC Analysis Ap-
plication, enquanto o erro relativo é a razão do
erro absoluto e o vTEC calculado (Habarulema
et al., 2007; Leandro and Santos, 2007). Esses er-
ros são calculado de acordo com as Eqs. (5) e (6).

|α| = |vTECe− vTEC|, (5)

ǫ =
|α|

vTEC
× 100, (6)

onde |α| é o erro absoluto, vTECe e vTEC são
valores de vTEC obtidos pela RNA e calculado
a partir de medidas GNSS, respectivamente e ǫ

é o erro relativo. A diferença (100 − ǫ) fornece
a correção relativa percentual, indicando a acurá-
cia aproximada de predição do vTEC para o mo-
delo RNA proposto, ou seja, um erro relativo mé-
dio de aproximadamente 10.328% obtido para a
estação SMAR significa que a RNA pode predi-
zer aproximadamente 89.672% do vTEC em mé-
dia (Habarulema et al., 2007; Leandro and San-
tos, 2007). A Tabela 4 apresentada a seguir sin-
tetiza os resultados obtidos nas estimativas rea-
lizadas nas duas regiões sob estudo. Conforme
apresentado na Tabela 4 os casos que apresenta-
ram os melhores e os piores valores de correção
relativa percentual foram SMAR e MTNX, corres-
pondendo a 89.672% e 79.946%, respectivamente.

Tabela 4: Śıntese dos resultados obtidos.
EQM αmedia |α|media ǫmedia

Estação (TECU) (TECU) (TECU) (%)

SMAR 1.187 0.366 0.960 10.328

POAL 1.253 -0.544 0.919 10.855

GOGY 1.791 -0.062 1.507 10.409

MTNX 3.730 1.049 3.091 20.054

6 Conclusões e Trabalhos Futuros

A partir das análises apresentadas anteriormente,
verifica-se que o modelo RNA proposto apresenta-
se como uma ferramenta bastante promissora para
estimativa do Conteúdo Total de Elétrons na io-
nosfera, nas regiões sob estudo. Resultados obti-
dos indicaram conformidade entre os valores esti-
mados pela RNA e os valores reais maiores que
89% em média em três dos quatro casos analisa-
dos, sendo que as melhores estimativas foram ob-
tidas nas estações localizadas no interior da área
delimitada pelas estações de treinamento.

Trabalhos futuros ampliarão a análise apre-
sentada utilizando mais estações, para que se ob-
tenha uma melhor resolução espacial, bem como
utilização de um peŕıodo de dados mais abran-
gente, visando assim, aplicar o modelo proposto
em atividades de previsão do vTEC. Estudos vi-
sando analisar a aplicação de outras técnicas mo-
delagem caixa-preta serão realizados. Além disso,
a performance do modelo proposto em correção
do atraso ionosférico de receptores de uma única
frequência será avaliada e comparada com o resul-
tado obtido a partir de outros modelos de correção
de atraso ionosférico.
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