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RESUMO

Este trabalho visa o desenvolvimento de um procedimento de calibragdo para
aplicacdes a bordo de veiculos espaciais, visando amenizar o efeito do atraso
multi-caminho na determinag@o auténoma de atitude em trés eixos pelo Sistema
de Posicionamento Global - GPS. Para tanto, foi utilizada uma rede neural artificial
para modelar empiricamente o atraso multi-caminho, fendmeno de dificil
modelagem fisica, fortemente dependente da arquitetura do satélite, e fator
limitante na preciséo da atitude determinada por GPS. Apds uma sucinta reviséo
da literatura, conceitos basicos sobre GPS e redes neurais sao apresentados. Em
seguida, apresenta-se o procedimento que consiste de uma etapa de calibragéo,
onde a rede é treinada com padrdes realistas de atraso multi-caminho, seguida da
etapa de correc¢do, onde a rede ¢ aplicada para corrigir as observagdes. A atitude
é determinada pelo método dos minimos quadrados e baseia-se na técnica de
interferometria na fase da portadora GPS, captada por um conjunto de trés ou
mais antenas ligadas a um Unico receptor GPS no satélite. A etapa de treinamento
é implementada de dois modos distintos que permitem investigar as diferengas
entre aplicacGes em solo, onde a atitude é supostamente conhecida a priori na
etapa de calibragcdo, e aplicagbes espaciais, onde a atitude precisa ser
determinada internamente ao processo de calibragdo. O algoritmo é testado por
meio de simulagdo digital de um satélite em o&rbita baixa, com atraso multi-
caminho simulado por harménicos esféricos com base em dados experimentais. A
etapa de calibragao processa dados acumulados por um periodo de 24 horas e o
desempenho do procedimento é avaliado com base nas observagées tomadas nas
12 horas subseqlientes. O algoritmo é também testado sob condigbes ideais, sem
multi-caminho, mas com pequenos desalinhamentos na estrutura das antenas. Os
resultados numéricos indicam que o procedimento é adequado para aplicagées
espaciais



ABSTRACT

This work aims the development of a calibration procedure for spacecraft on-board
applications, envisaging multipath delay mitigation on autonomous, three-axis
attitude determination from the Global Positioning System - GPS. With this
purpose, an artificial neural network empirically models the multipath delay, which
is a phenomenon with difficult physical modeling highly dependent on the satellite
architecture and is the accuracy limiting-factor for attitude determination by GPS.
After a brief literature review, basic concepts on GPS and neural networks are
presented. In the sequence, one presents the procedure, which consists of a
calibration step where the neural network is trained with realistic multipath delay
patterns, followed by the correction step where the neural network corrects the new
coming observations. Attitude is determined by the least squares method and is
based on the interferometry technique on the GPS carrier phase, which is received
by a set of either three or more antennas attached to a single GPS receiver in the
satellite. The training step is implemented in two distinct modes that allows the
investigation of the differences between ground applications where attitude is
supposed to be a priori known and space applications where attitude needs to be
determined in the calibration process. The algorithm is tested by digital simulation
of a low orbit satellite, the multipath delay being simulated by spherical harmonics
based on experimental data. The calibration step process the data taken over a 24
hours period and the procedure performance is evaluated from observations taken
during the following 12 hours. The algorithm, is also tested under ideal conditions
without multipath delay but with small misalignments on the antenna frame. The
numerical results indicate that the procedure is suitable for space applications.
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CAPITULO 1

INTRODUGAOQ

Ainda que atualmente o homem domine a tecnologia de navegacao e
orientacao baseada no conhecimento preciso da posigéo de corpos celestes,
sistemas calcados nesta tecnologia podem apresentar varios inconvenientes,
pois nem sempre os astros a serem observados estdo disponiveis para

observacao em terra.

Em contrapartida o Sistema de Posicionamento Global — GPS — oferece um
meio modermo, preciso, praticamente instantdneo e ininterrupto de
posicionamento na superficie terrestre ou no espago. Devido a isso, o GPS
vem sendo intensamente utilizado.

O sistema NAVSTAR-GPS utiliza, basicamente, informagdes transmitidas por
uma constelagdo de satélites e captadas por um receptor local apropriado
(Leick, 1995). O seu objetivo principal é auxiliar a navegacdo em trés
dimensées com elevada precisdo nos dados de posigao transmitindo
informagdes em tempo real, ainda que o receptor de sinais esteja sujeito as
mais variadas situacdes de dindmica. O sistema permite também cobertura
global 24 horas por dia, sofrendo pouca influéncia das variagdes no relevo

terrestre.

Mais recentemente, o GPS passou a ser utilizado também para determinagéao
de atitude em 3 eixos, aplicacdo esta que vem sendo bem explorada.
Entretanto, como em suas demais aplicacdes, esta também esta sujeita a
ruidos, erros e degradagdes. Neste emprego, em que o sistema GPS age
como sensor de atitude, é de suma importéncia minimizar o erro na fase da
portadora. Um dos principais erros a ser minimizado é aquele devido a
reflexdes e difragdes do sinal seguindo diferentes trajetérias até chegar a

antena do receptor, fenémeno conhecido como multicaminho. Em geral este



erro apresenta um perfil com numerosas variagdes abruptas no tempo e no
espago que sdo de dificil modelagem matematica. Varios trabalhos ja foram

realizados envolvendo o tratamento do multicaminho.

Cohen e Parkinson (1991) apresentaram uma técnica de calibragéo baseada
no principio de superposi¢cao aplicado na correcdao do erro de multicaminho

para determinagéo de atitude baseado em GPS.

Van Nee (1992) analisou o erro de multicaminho na medida do cdédigo de fase

do GPS para usuérios méveis e estacionarios.

Em 1994, Lightsey, Cohen et al. analisaram medidas de atitude de veiculos
espaciais usando um receptor GPS com 4 antenas a bordo do veiculo
RADCAL. A atitude é determinada a partir da medida da diferenca de fase da
portadora GPS tomada a bordo do veiculo espacial.

Hope (1994) realizou testes em solo, de determinacdo de atitude de satélites
usando GPS. Em seu trabalho, receptores GPS foram usados para coletar
dados em uma plataforma inercialmente estavel montada em solo na forma de
um telescopio equatorial. O efeito do multicaminho nao foi eliminado e o
tratamento dos dados foi feito por minimos quadrados.

Cohen (1995) discutiu em seu trabalho os fundamentos da determinagao de
atitude usando GPS. Descreveu o processo de solucao matematica para a
atitude, avaliagéo dos erros e resolugéo para o ciclo da ambiguidade.

Braasch (1995) analisou o efeito do multicaminho, atestando-o como fonte de
erro dominante em sistemas de orientagdo precisa baseada em satélites GPS.
Apresentou um modelamento do erro de multicaminho e expds como
distorgdes de multicaminho resultam em erros na fase da portadora e no codigo
de fase, resultante de um simples sinal, de multicaminho, captado por um

receptor estacionario.
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Lopes et al (2000) apresentaram uma solugdo para a calibragdo do
multicaminho, em solo, usando redes neurais artificiais, na determinagao de
atitude baseado em GPS. Conhecendo-se a atitude a priori, uma rede neural foi
treinada para corregdo do multicaminho, o qual foi simulado através de
harmoénicos esféricos, com base em dados experimentais coletados numa

campanha realizada no DLR em 1999.

Lopes e Milani (2000) apresentaram um procedimento de calibragéo do
multicaminho, a bordo, na determinacdo de atitude em trés eixos baseado em
GPS. Uma série de Taylor (tirar isso: nao era de segunda ordem, e pouco
importa a ordem) em um sistema de coordenadas planares conveniente foi
usado para modelar o efeito da distorgdo global da linha de visada do GPS,
devido ao multicaminho. O multicaminho foi simulado pelo modelo de

harmdnicos esféricos ja citado.

Neste trabalho, considera-se especificamente o uso do GPS para
determinagdo em 3 eixos da atitude de satélites artificiais. O principal objetivo é
desenvolver um procedimento de calibragdo possivel de ser utilizado a bordo e
que reduza o efeito do multi-caminho na fase da portadora e,
conseqientemente, oferega uma melhor preciséo na determinacéo de atitude.
Para isso € utilizada uma rede neural artificial para a calibragdo do
multicaminho. O software Matlab, através de suas ferramentas, € utilizado para
a implementacéao da rede.

Redes neurais artificiais vém sendo aplicadas em diversas areas e, ho campo
aeroespacial, vém encontrando seu espago. Seu alto grau de paralelismo e
arquitetura bem definida a tornam uma poderosa ferramenta para manipulagéao

dos mais variados problemas.
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CAPITULO 2

O SISTEMA DE POSICIONAMENTO GLOBAL - GPS
2.1 - O Sistema GPS

O projeto GPS, originalmente chamado de NAVSTAR (Navigation System with
Time and Ranging), foi idealizado na década de 60 pelo Departamento de
Defesa dos Estados Unidos, mais precisamente, resultado da discusséao de
dois programas americanos: o TIMATION (Time Navigation) da Marinha e o
Projeto 621-B da Forca Aérea (Fabri, 1997).

Segundo o Departamento de Defesa Americano, inicialmente o potencial do
sistema deveria seguir os seguintes padroes:

Precis@o da ordem de centimetros para o posicionamento;
» Determinagao exata de tempo e velocidade;

e Disponibilidade continua de dados de navegac¢ao com cobertura global e

regional;
¢ Independéncia das condigées meteorolégicas;
e Base para estabelecimento de um referencial global;

* Potencial generalizado de navegagéao para minimizar a proliferacao de
sistemas para fins especiais ou de cobertura regional;

e Observacao simultanea por pelo menos quatro satélites visiveis acima
do horizonte, em qualquer regido e instantes.

O sistema GPS ¢ dividido em trés segmentos: espacial, controle e usuario.
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2.1.1 - Segmento Espacial

Consiste de uma constelagao de satélites GPS formada por 24 satélites (21
operacionais e 3 reservas) em 6 planos orbitais com inclinagao de 55° a uma
altitude de 20200 Km permitindo cobertura global. Seu periodo é de 11 horas e
58 minutos e sua orbita possui excentricidade igual a 0,0131 e semi-eixo maior
igual 26560 Km. Devido a diferenga de 4 minutos entre a 6rbita do satélite e a
rotacdo da terra, um mesmo satélite se torna visivel 4 minutos mais cedo a
cada dia (Leick, 1995).

Fig. 2.1: Constelagdo GPS: 24 satélites em 6 planos orbitais (quatro satélites
em cada plano). (Fonte: Dana, 1998).

Cada satélite possui um relégio atdémico (rubidio ou césio) a bordo, com
estabilidade da ordem de 10"®, duas portadoras de radiofreqiiéncia L1=1575,42
MHz e L, = 1227,60 MHz e poténcia de 450 W.

Entre os anos de 1978 e 1985 foram colocados em 6rbita 11 satélites em dois
planos orbitais com inclinagao de 63°. A esse conjunto de satélites foi dado o
nome de Bloco |, cuja vida util prevista seria de cinco anos. Apesar do tempo
de vida ter sido estendido, os satélites deste bloco atualmente estéo

desativados.

Em fevereiro de 1989 deu-se inicio a formagéao do Bloco Il, composto por 28
satélites, dos quais 24 ainda estdo disponiveis. J& em novembro de 1990,

entrou em operagao o Bloco IIA com ligeiras modificagdes em relagéo ao bloco
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anterior e com vida Util de aproximadamente sete anos e meio. O plano orbital
de todos os satélites do Bloco Il possui inclinagéo de 55°.

Em 1996 foi desenvolvido o Bloco IIR com a finalidade de renovacao dos
anteriores. Composto de 20 satélites, este bloco possui capacidade auténoma
para determinar sua o6rbita e gerar sua propria mensagem de navegacéo a
bordo. Estarao habilitados a medir distdncias entre si e transmitir observagoes
a outros satélites e a estagdes de controle em terra. Poderdo ainda operar por
um periodo de até seis meses sem necessidade de suporie de estagbes em
terra, sem perda de preciséo na transmissao de efemérides. O primeiro satélite
desse bloco a ser langado com sucesso foi em 21 de julho de 1997 iniciando

sua operacéao no final de novembro do mesmo ano.
2.1.2 - Segmento de Controle

Tem a funcéo de produzir o tempo GPS e as efemérides dos satélites. Ainda, é
responsavel pelo gerenciamento de veiculos espaciais atualizando
periodicamente as informagdes que sdo transmitidas por cada um dos satélites,
entre efemérides, status, dados do reldgio e almanaque (Chiaradia, 1996). Para
isso, existe a Estagdo Mestre de Controle (MCS) localizada na base de Falcon
Air Force, Colorado, Estados Unidos. Juntamente com esta existem mais onze

estacdes de monitoramento.
2.1.3 - Segmento Usuario

O segmento usudrio consiste basicamente de receptores militares e civis
projetados especialmente para decodificar e processar os sinais que recebem
dos satélites. O receptor computadorizado grava as transmissoes de varios
satélites e aplica algoritmos de solugao para obtengéo de posi¢éo, velocidade e
tempo. Para a solugdo de navegagéo e tempo sdo necessarios pelo menos
quatro satélites.
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2.2 - Sinal GPS

Todas as transmissdes de satélites GPS sdo coerentemente derivadas da
freqliéncia fundamental de 10,23 MHz, e sao disponibilizadas por um conjunto
de relégios atdmicos a bordo. Estes satélites transmitem duas freqiéncias de
sinais, multiplas da freqiiéncia fundamental: uma primaria e outra secundaria
chamadas de portadoras L e Ly, respectivamente (Ly = 1575,42 MHz e L, =
1227,60 MHz), moduladas a uma taxa de 50 bps. Estas portadoras sao
geradas sincronamente de forma que se permita a medida do efeito da refragéo
ionosférica na propagacao de ondas tanto para receptores em solo quanto em
Orbitas baixas. A figura 2.2 ilustra a estrutura do sinal GPS.

Portadora Ly 157542 MHz
WA AR

Codigo C/A 1023 MHz
UM AT SRR )
Dados de Navegacio S0Hz

L ririr
Codigo P 1,023 MHz
MM AL
Portadora Lz 12276 MHz ()

,\g} S Sinal Lz

Fig. 2.2: Estrutura do sinal GPS (Fonte: Dana, 1998).

Sinal Ly

Nvxes

® X

Module 2 Sumt

8

Os sinais sao modulados em fase por dois cédigos pseudo-aleatérios, que
trocam seus valores de 0 para 1 e vice-versa. Estes sdo os codigos C/A
(Coarse/Aquisition) e P (Precise) (Leick, 1995).

A freqiiéncia L+ é atribuida a fungéo de transmitir as mensagens de navegagéo
e os sinais de cédigo C/A a uma taxa 1,023 MHz com periodo de apenas 1 ms
e o0 codigo P a uma taxa de 10,23 MHz (Leick, 1995). Este é um cddigo
grosseiro de acesso facil, aberto ao uso civil e estando sempre disponivel, mas
sujeito a degradacdes. Cada satélite possui o seu cédigo C/A proprio,
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distinguindo-se assim dos demais. A portadora L1 é modulada por ambos os
codigos, C/A e P.

As frequéncias Ly e Lo permitem medir o atraso ionosférico através de
receptores equipados com o Servico de Posicionamento Preciso (PPS -
Precise Positioning Service). A portadora L, € modulada somente pelo cédigo
P.

O cdédigo P é o principal cédigo usado para navegagao militar, ndo estando
disponivel para uso civil. E um cédigo de ruido pseudo-aleatério (PRN) gerado
matematicamente pela mistura de dois outros cédigos pseudo-aleatérios.
Também chamado de cédigo P(Y), quando criptografado, este cddigo €
transmitido a uma taxa de 10,23 Mbps e, ainda, néo se repete por mais de 37
semanas. Devido aos codigos C/A e/ou P associados a cada um dos satélites,
todos podem transmitir uma mesma freqiéncia portadora e ainda serem
distinguidos devido a seqliéncia de cédigos mutuamente exclusivos que sao
transmitidos.

2.3 - Mensagem de Navegacao

Cada satélite transmite um fluxo de dados chamados de mensagem de
navegacao, na portadora Ly a uma taxa de 50 bps. Uma mensagem completa
consiste de 25 quadros, cada um contendo 1500 bits. Cada quadro & sub-
dividido em 5 sub-quadros de 300 bits cada, onde um sub-quadro contém 10
palavras de 30 bits cada uma. A taxa de 50 bits, o satélite leva 6 segundos
para transmitir um sub-quadro, 30 segundos para completar um quadro e 12,5
minutos para a transmiss@o completa da mensagem de navegacao.

Cada sub-quadro inicia com a palavra de telemetria (TLM) e a palavra de
handover word (HOW). A palavra de telemetria (TLM) em muitos casos contém
somente informagdes utilizadas por receptores autorizados. Contém também
um padrdo sincronizado que viabiliza o acesso aos dados de navegagao. Um
exemplo do formato de dados de navegagao é apresentado na figura 2.3.
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FORMATO DOS DADOS DE NAVEGACAO GPS

Fig. 2.3: Formato dos dados de navegagao GPS (Fonte: Dana, 1998).

A transmissdo desses dados é dividida em blocos. O primeiro bloco de dados
armazena os coeficientes de corregédo dos reldgios e esté situado no primeiro
sub-quadro. Ja o segundo bloco armazena os parametros essenciais para o
célculo das coordenadas dos satélites. Este bloco esta situado no segundo e

terceiro sub-quadros.

O terceiro bloco contém os dados sobre os parametros dos relogios,
parametros orbitais (almanaque) e efemérides para todos os satélites GPS
disponiveis. Situam-se no quarto e quinto sub-quadros. Este bloco armazena
também parametros de correcdo da ionosfera e informagoes alfanuméricas de
uso restrito.

Normalmente, um receptor renova seus dados de efemeérides a cada hora, mas

pode-se usar dados antigos no prazo de quatro horas sem perda de exatidao.
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2.4 - Principais fontes de erro na portadora

O sistema GPS como um todo é afetado por diferentes fontes de erros,
resultado de uma combinagdo de ruidos e bias, entre outros. Esses erros
acabam prejudicando a fase da portadora, e conseqlentemente as

observacoes de atitude por interferometria GPS. Entre eles estéo:
e Atrasos troposféricos e ionosféricos;
e Erros nos dados de efemérides;

e Atrasos de hardwares tanto na eletrénica do receptor como nos cabos

das antenas;
¢ Multicaminho.
e Deslocamento do centro de fase da antena;
¢ Incerteza na linha de base entre antenas;

Ruidos térmicos aleatdrios.

Além dos atrasos, eventuais descontinuidades na recepgcdo acarretam
variagdes no nimero inteiro de ciclos da fase da portadora. No entanto, a parte
fracionaria continua a mesma. Este problema, conhecido como ambiglidade
inteira, pode ser resolvido por diversas técnicas (Cohen e Parkinson, 1992),
que fogem do escopo deste trabalho.

Alguns erros mencionados anteriormente, tais como atrasos relacionados com
a atmosfera, afetam as portadoras de fase igualmente sobre todas as antenas.
Tais erros, portanto, cancelam-se mutuamente na diferenga de fase entre
antenas. Em se tratando da determinagao de atitude usando GPS como
sensor, é de fundamental importancia que observacées da fase da portadora
tenham seu erro minimizado.
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Os efeitos dos erros aleatorios podem ser atenuados por técnicas de filtragem.
Erros fixos tais como atraso de hardware, podem ser facilmente compensados
por pré-calibracdo em solo. Ja os erros deterministicos variaveis em fungao da
diregéo do sinal precisam ser calibrados. Dentre estes o mais relevante é o de
multicaminho, o qual é de dificil modelagem tedrica. E justamente este erro que
sera abordado neste trabalho.

Devido a reflexdes e difragdes, sinais GPS podem seguir diferentes trajetérias
até alcancar a antena do receptor. A este efeito da-se o nome de multicaminho,
causado principalmente por superficies refletoras proximas ao receptor e,
também devido a reflexdes no corpo do satélite durante a transmissao do sinal.

Este efeito acaba por distorcer as modulagdes dos cddigos P e C/A e as
observagdes da fase da portadora. Embora os sinais de multicaminho tenham o
tempo de emissdo em comum, eles sao recebidos com um offset no cédigo e
na fase da portadora devido a diferenga nas distancias percorridas em suas

rotas.
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CAPITULO 3

Uso po GPS NA DETERMINACAO DE ATITUDE

O Sistema de Posicionamento Global proporcionou grandes avancos as
operagdes espaciais, como a viabilizagao da navegagao e o controle auténomo

de satélites em o6rbitas baixas.

Aplicavel a navegagao, guiagem em malha fechada, controle de atitude e a
transferéncia de tempo com precisao atémica, um receptor GPS com multi-
antenas a bordo de um satélite pode desempenhar a funcao de um sensor
deca-dimensional, fornecendo posicao, velocidade e atitude, cada uma em trés

dimensodes, além do tempo.

A determinacéo de atitude usando GPS baseia-se na fase da portadora Ly ou
L. e nao nos codigos P e C/A como usado na navegacgéao. Esta aplicagao tem
sido desenvolvida como uma nova altenativa aos sensores de atitude, e é
viavel, tendo em vista que a constelagcao GPS pode proporcionar recepcao
continua independente de condi¢cdes atmosféricas e interferéncias devido a
refragéo ionosférica. Ainda, com a evolucao da tecnologia GPS, as unidades de
vbo dos receptores estdo cada vez mais reduzidas, leves (~1,5 Kg),
apresentam baixo consumo de poténcia (~3,5W), permitindo instalagao em
praticamente todos os tipos de satélites em ¢rbitas baixas (Cohen, 1996).

O desempenho do sensor GPS como sensor de atitude depende do numero e
da disposicao geométrica dos satélites GPS no campo de visdo das antenas
instaladas no satélite, determinando assim, o fator ADOP (diluicao da precisédo
de atitude) (Cohen, 1996).

A determinacéo de atitude por GPS baseia-se na técnica de interferometria
GPS.
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Seja g« o conjunto de codigos PRN de todos os satélites GPS “visiveis” em
relagdo ao satélite usuario a um dado tempo f; T o tamanho da amostra; pé o
p-ésimo satélite GPS (p € k) ; § é o vetor linha de visada (em relagéo ao
satélite usuario) num sistema de referéncia (um sistema com eixos paralelos ao
sistema WGS 84, mas com origem no centro de massa do satélite); u, vetor
linha de visada num sistema fixo no corpo e A, € a matriz de atitude no instante

t. A matriz de atitude é tal que:
uy = Ay, Vpe pi, ke [1,T. (3.1)

A atitude pode ser determinada se a linha de visada de aoc menos dois satélites
GPS ‘“visiveis” seja conhecida em ambos: no sistema de referéncia e no do
corpo, em todo o periodo de amostragem. Posto que a posi¢éo do satélite (ou
veiculo espacial) pode ser determinado através do conjunto de dados de
pseudo-range, e as efemérides do satélite GPS sao fornecidas pela mensagem

de navegagéo, o vetor linha de visada no sistema de referéncia s, pode ser

computado diretamente.

Os vetores u; , estes podem ser obtidos através da fase da portadora por

meio de técnicas de interferometria.

Um conjunto de N antenas ligado a um mesmo receptor GPS esta disposto de
forma adequada na superficie de um satélite. E escolhida arbitrariamente uma
delas como sendo uma antena-mestre (indice 0) e as demais definidas como
antena-escravo (indice /). Assim, um conjunto de N-1 linhas de base (mestre-

escravo) nao-colineares sdo formadas. A diferenga simples na fase da

portadora para todas as linhas de base permite uma avaliagéo de u; .

Seja ¢/, a fase da portadora L do p-ésimo satélite GPS que chega a i-ésima

antena no k-ésimo instante de tempo amostral. Assim, como diferenca simples
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de fase entre antenas AP/, (onde a barra superior indica o valor verdadeiro) da

portadora de fase L1 é dada por (Lopes e Milani, 2000):
Al =@, —of,, Vie[l,N-1], pe ok, ke [1,T]. (3.2)

Em condicées ideais, a diferenca simples da fase da portadora € uma
observacao linear do respectivo vetor linha de visada:

AGE =27"a3"A*sg Vie[,N-1], pe ok, ke [1,T. (3.33)

Qu de outra forma:
AP, =——a,ul Vie[1,N-1], pe ok, ke [1,T], (3.3b)

onde A é o comprimento de onda da portadora L,, e a; o i-ésimo vetor de linha
de base entre as antenas (posicao relativa da i-ésima antena-escravo com
respeito a antena-mestre). A figura abaixo mostra a geometria da fase da
portadora na determinacao de atitude.

Onda pottadora (satélite GPS)

Componente
fracional A

egcravo

/ XGxl)
Vetor unitdnio - satélite GPS

Fig. 3.1: Geometria da fase da portadora em uma observagdo de atitude
(Fonte: Cohen, 1994).

22



Em principio, #; pode ser obtido diretamente da Eq. 3.3b, dado um conjunto

de diferencas simples para ao menos duas linhas de base nao-colineares.

Uma vez obtido um conjunto de s/ e u] a matriz de atitude pode ser obtida

pela equacdo 3.1, como normalmente é feito em problemas de determinagéao
de atitude.

Observando as consideracdes apresentadas anteriormente, a diferenga
simples de fase é representada de forma mais realistica por:

A(Pf{’x = A(’E}i + M:ﬂ- ""‘2}%&1?“5 +d, +5(0f.;.- (u) w=af +£i{?k ' (3.4)

onde da, representa o erro na i-ésima linha de base devido a variagéo do

centro de fase; d, é o atraso de hardware; é¢p,,, 0 atraso de multicaminho e

el,, o ruido aleatério. Neste trabalho a ambiglidade inteira foi admitida

resolvida, uma vez que foge do escopo deste. Um algoritmo confiavel foi
proposto por Cohen e Parkinson, 1992.

A variagdo do centro de fase da antena é um bias constante mais uma fungéo
repetivel do vetor linha de visada, enquanto o desalinhamento da linha de base

da; € constante. Em principio, o efeito deles na diferenga simples de fase pode

ser calibrado em solo. O atraso de hardware é um escalar, de bias constante e
também pode ser calibrado em solo.

O multicaminho é, em geral, o erro mais dificil de se minimizar e € considerado
o fator limitante no que diz respeito a precisao em algoritmos atuais para
determinacgao de atitude baseada em GPS. Para a redugao de multicaminho,
algumas técnicas sao realizadas tais como uma melhor escolha para o
posicionamento das antenas e um algoritmo de calibracao preciso.
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No ambito deste trabalho, considera-se que a geometria do satélite permanece
fixa na vizinhanca de influéncia das antenas. Neste caso, pode-se afirmar que
o multicaminho torna-se uma fungéo de u invariante no tempo, nao distinguivel
de qualquer outra funcdo repetivel de u. Portanto, pode-se escrever a equagéo
3.4 da seguinte forma:

Al = Ap), +21K ] + 60, ()| _,+E] (3.5)

H=H}

onde o sub-indice k foi removido do termo referente ao atraso de multicaminho

a fim de indicar sua invariancia no tempo.

O termo 8¢, pode ser entendido como uma fungéo de distor¢céo generalizada
da linha de visada do GPS no sistema do corpo que inclui variagdes no centro
de fase da antena, atrasos de hardware e multicaminho. Uma solugéo étima
para a atitude para um dado conjunto de medidas Ar;, (linha de base i e satélite
p) é obtido minimizando a fungdo custo, quadratica, para determinacéo de
atitude (Cohen, 1996):

in 13

J=Y(arr-arasf (3.7)

i=1 p=1

para mlinhas de base e n satélites, e tal que Ar” é dado por:
A )
Ar? =—A@}. + AK], . (3.8)
2r " ‘

O problema se dividiria em dois casos:

- Para a atitude conhecida a priori teriamos a equacgéo 3.7 em fungéo de u: a

partir da equacao 3.1 teriamos:

M

T,u(p) =Y (A —alu’(p)) , uTu=1 (3.9)

i=l
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- Quando se desconhece a atitude a priori a equacgao 3.7 seria:

14,p) =Y (as” —u(p)? ) (As” ~u(p)?), ATA=1. (3.10)

i=1
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CAPITULO 4

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
4.1 - Introdugao

Nos ultimos anos o interesse em pesquisa dos mecanismos e estruturas do
cérebro humano tem crescido intensamente. O resultado € o desenvolvimento
de novos modelos computacionais, baseados nesse conhecimento biolégico,
para obtencéo de solugdes de problemas complexos como reconhecimento de
padrdes, processamento rapido de informagbes e adaptacao.

O inicio da década de 1940 foi o marco inicial na area de estudos do potencial
e capacidade de interconex@o de alguns componentes basicos, baseados em
modelos de neurdnios estudados por McCulloch e Pitts (1943). Outros, como
Hebb (1949), estavam interessados em leis de adaptagao envolvendo sistemas
neurais. Rosenblatt (1958) criou 0 nome Perceptron e planejou uma arquitetura
na qual, mais tarde, foi dada uma especial atencdo. Minsky e Panpert (1969)
introduziram uma andlise rigorosa do perceptron: provaram varias propriedades

e apontaram limitagGes de alguns modelos.

Nos anos 70, o trabalho de Grossberg (1976) se tornou proeminente. Baseado
em evidéncias biologicas e psicologicas propds arquiteturas de sistemas
dinamicos nao lineares com caracteristicas modemas. Hopfield (1984) criou
uma estrutura dindmica n&ao-linear particular para resolu¢gao de problemas
como otimizagéo, por exemplo. Hoje ja existem varias arquiteturas bem
definidas que podem ser usadas para manipulacédo de diversos problemas.
Muitos sdo os exemplos de aplicagbes que vao desde a area financeira a
aeroespacial, que recentemente vem sendo explorada (Hunt and Sbarbaro,
1992).
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4.2 — Redes Neurais

A area de Redes Neurais Attificiais prové um meio alternativo a ser aplicado
em problemas onde os enfoques algoritmico e simbdlico sao satisfatoriamente
adequados. Elas s@o inspiradas no nosso conhecimento atual sobre os
sistemas nervosos biolégicos da natureza, e ndo buscam ser realisticas em
todos os detalhes, isto €, a modelagem de sistemas nervosos bioldgicos néo é
o ponto de interesse. Portanto, algumas redes neurais artificiais podem até ser
totalmente dissociadas de modelos biolégicos. Em outras palavras, sao
técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de
unidades de processamento, enquanto que o cérebro de um mamifero pode ter
muitos bilhdes de neurdnios. A rede neural artificial & um sistema de neurénios
ligados por conexdes sinapticas e divididos em neurdnios de entrada, que
recebem estimulos do meio externo, neurdnios internos (ocultos), e neurénios

de saida, que se comunicam com o exterior.

Em geral, redes neurais possuem alguma regra de treinamento, onde os pesos
de suas conexdes sao ajustados de acordo com padrboes apresentados.
Arquiteturas neurais sao tipicamente organizadas em camadas, com unidades
que podem estar conectadas as unidades da camada posterior. Em geral estas
camadas sao organizadas da seguinte forma:

e Camadas de entrada: onde os padrées sao apresentados a rede;

e Camadas intermediarias ou ocultas: onde é feita a maior parte do

processamento, através de conexodes ponderadas;
+ Camada de saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

Uma rede é especificada principalmente pela sua topologia, pelo aprendizado e
pelas regras de treinamento. Tais caracteristicas seréo apresentadas adiante.
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4.3 — Modelo de um Neurdnio

Um neurénio é uma unidade de processamento de informacdo fundamental
para a operacdo de uma rede neural. Pode-se identificar trés elementos

béasicos do modelo do neurdnio (Haykin, 1999):

e Em um conjunto de sinapses, cada uma € caracterizada por um peso em
particular. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j
conectada ao neurbénio k é multiplicado pelo peso wy. O peso wy é

positivo se a sinapse associada é excitatoria e negativo se é inibidora.

e A constituicdo de um combinador linear, que soma os sinais de entrada

ponderada pelos respectivos pesos;

e Uma funcéo de ativagéo para limitar a amplitude da saida do neurdnio.
Tipicamente, o intervalo de amplitude normalizado da saida de um

neurénio é escrito como um intervalo fechado [0,1] ou [-1,1].

A Figura 4.1 ilustra tais elementos.

Fungéio de Alivagdo

F() ——,

1\ | Sutda

by

Linmiar (Bias)

Entrada <

FPesos Sindpticos

Fig. 4.1: Modelo n&o-linear de um neurdnio (Haykin, 1999)

O modelo do neurdnio mostrado na figura 4.1 também inclui uma espécie de

“limiar” bx que tem efeito de reduzir a entrada ¢, sobre a fungédo de ativagéo.
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Por outro lado, a entrada ¢, deve ser acrescida pelo emprego de um bias ao

invés do “limiar’; o bias é justamente o negativo do “limiar” (Haykin).

Em termos matematicos, Pode-se descrever um neurdnio k pelo seguinte par

de equagdes:

€ =iwk,.xj, (4.1a)
¥ = fle()+b). (4.1b)

4.4 - Estrutura geral de Redes Neurais Artificiais

Ainda que existiram varios modelos diferentes de Redes Neurais Artificiais, em
geral, estes possuem precisamente as seguintes caracteristicas (Nascimento e

Yoneyama, 1997):
¢ Um conjunto de unidades processadoras légicas ou fisicas;

e Um estado de ativacéo para cada unidade (c,);

¢ Uma fungéo de saida para cada unidade y = f(c);

e Um padrao de conectividade entre as unidades, ou seja, a topologia da rede

a qual é definida pela matriz de pesos W;

¢ Uma fungdo de ativagdo usada para propagar os estados de ativagdo das
unidades ao longo da rede;

e Uma regra de ativagdo usada para atualizar o estado de ativagédo de cada
unidade usando as entradas recebidas de outras unidades (caso estatico)

ou ainda, o valor atual do estado da ativagéao (caso dinadmico);

« Um ambiente extero que fornece informagéo para a rede e/ou interage

com ela;
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¢ Uma regra de treinamento ou aprendizado usada para modificar o padréao
de conectividade da rede usando informagdes fornecidas pelo ambiente

externo de forma a modificar a matriz de pesos W.
4.5 - Topologia de Redes Neurais Artificiais

Do ponto de vista topoldgico, uma rede neural artificial pode ser classificada

como feedforward ou feedback.

Em uma rede do tipo feedforward uma unidade envia sua saida apenas para
unidades das quais ela néo recebe nenhuma entrada direta ou indiretamente,
ou seja, via outras unidades. Em outras palavras nédo existem loops ou

realimentacgéo.

Jé em uma rede do tipo feedback os loops existem. Uma rede neural separada
em camadas, onde todas as unidades enviam suas saidas apenas para as
unidades situadas na proxima camada, € chamada de estritamente

feedforward. A figura a seguir ilustra essa diferencga:

@)

Fig. 4.2: Exemplo de topologia para redes neurais artificiais: (a) sem
realimentagdo e camadas isoladas, (b) sem realimentacao e conexdes entre as
camadas de entrada e saida, (c) com realimentacao.

Redes neurais do tipo feedforward implementam um mapeamento estatico do
seu espago de entrada para o seu espago de saida. Uma rede tipo feedback

apresenta um comportamento dindmico nao-linear e, portanto a estabilidade da
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rede torna-se um toépico de grande importancia (Nascimento e Yoneyama,
1997).

4.6 - Regras ou Leis de Aprendizado

As regras de aprendizado s&o usadas para alterar valores da matriz de pesos
W e outros parametros modificaveis que a rede possa ter. Neste contexto, o
termo aprendizado significa simplesmente alteragbes nos parametros da rede.
Existem dois tipos principais de aprendizado: supervisionado e nao-
supervisionado. Em ambos os casos o meio externo fornece o conjunto de

vetores de entrada para ser usado durantie aprendizado.

No aprendizado supervisionado € fornecido também pelo meio externo o
conjunto de vetores de saida desejados. Em outiras palavras, para cada vetor
de entrada fornecido durante o aprendizado tem-se um vetor de saida
associado. Um caso especial é o aprendizado por reforgo onde o meio externo

fornece apenas a informacéao de que a saida produzida pela rede € boa ou ma.

Tratando-se do aprendizado n&o-supervisionado o meio externo ndo prové
informagdes sobre as saidas desejadas nem tampouco classifica a saida da
rede. Neste caso, usando uma medida de correlagdo entre os vetores de
entrada, a regra de aprendizado modifica os pesos da rede de forma a agrupar
tais vetores em clusters tal que vetores de entrada semelhantes produzam
saidas semelhantes. Idealmente, a regra de aprendizado determina o nimero
de clusters e as suas respectivas localizagdes para os dados usados durante o
aprendizado (Chen e Billings, 1992).

Uma vez selecionados os dados de treinamento, os problemas subsequentes,
na ordem em que eles devem ser resolvidos, podem ser classificados em trés

areas principais: representacao, aprendizado e generalizagao.

O problema de representacdo baseia-se em projetar a estrutura da rede neural

de maneira que exista a0 menos uma solugéo (conjunto de pesos para a rede)
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que possa aprender o conjunto de dados do treinamento. O problema de
aprendizado é como determinar um destes possiveis conjuntos de treinamento,
isto &, como treinar a rede. Em seguida, o problema de generalizacao consiste
em determinar como a rede ird responder a dados ndo presentes no conjunto
de treinamento. Normalmente uma medida de generalizagéo da rede é obtida

verificando-se o desempenho da rede usando um conjunto de dados de teste.
4.7 — Redes Neurais tipo feedforward

Uma rede neural do tipo feedforward (alimentagéo direta) trata do mapeamento
cuja entrada de ng elementos resulta em uma saida composta de n; elementos.
Em geral esse tipo de rede apresenta varias camadas de neurdnios em que
cada uma €& composta por varios neurdnios nao-dindmicos. Ainda, cada
camada é capaz de ponderar sua propria entrada com pesos e aplicar uma
funcdo de ativacdo (f) ao somatério das entradas ponderadas, para cada
saida. A figura 4.3 representa uma camada genérica de uma rede.

Fig. 4.3: Representacdo de uma camada k de uma rede neural artificial com
entrada e saida: WX é a matriz de peso da camada k (ordem ng X Ni.1); i ;
vetor de entrada (ordem nk.; x 1) e X, o vetor de saida de ordem ;s x 1
(Carrara, 1997).

Pode-se agrupar varias camadas para formar-se uma rede estatica. Estas
podem se dividir em entrada, camada intermediaria e camada de saida. Em
geral em camadas intermediarias (ou camadas oculias) tem-se a mesma
funcao de ativagcdo. Ja na camada de saida esta funcdo se difere. Redes
estaticas com duas camadas (uma oculta e outra de saida) aplicam
primeiramente uma fung&o de ativagdo né&o-linear (sigmodide ou tangente
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hiperbélica) nos parédmetros de entrada, para em seguida combina-los

linearmente na saida.

A qualidade dos resultados da rede tem influéncia direta do numero de
camadas da mesma, de forma que uma rede com nimero maior de camadas
apresenta melhores resultados que uma rede com menor numero de camadas
e mesma quantidade de neurbnios (Chen e Billings, 1992). Entretanto um
numero excessivo de camadas e também de neurdnios pode comprometer o

tempo de treinamento.

Redes estaticas podem ser aplicadas para modelar sistemas dindmicos com a
condigdo de que informagdes a respeito do comportamento de tal sistema
sejam fornecidas como pardmetros de entrada. O treinamento desse tipo de
rede baseia-se em métodos de obtencéo de seus parametros tais como pesos
associados as conexdes e respectivos bias. Os algoritmos de treinamento
tipicamente partem da minimizagdo do erro apresentado na saida da rede
como forma de obtengdo dos pesos e variam também de acordo com a forma

da implementacao.

Apés concluir o treinamento de uma rede estatica, a diferenga entre seu
resultado e o sistema real depende Unica e exclusivamente do nlumero de
neurdnios, do nimero de camadas empregadas e da forma de treinamento. O
nimero de neurdnios e de camadas é ajustado de forma empirica, pois ndo ha
regras pré-estabelecidas matematicamente para relacionar tais variaveis com o

grau de representacao desejado para o modelo (Carrara, 1997).

Quanto a forma de treinamento, conta-se com diversos algoritmos que podem
ser escolhidos baseado no objetivo de implementagéo da rede.

O algoritmo de retro-propagacgéao consiste em uma regra de aprendizado que se
resume numa férmula recorrente para obter a variagdo apresentada na saida

de um dado neurdnio quando um dos pesos da rede é alterado. Tal derivada
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pode ser colocada em fungdo das derivadas dos neurbnios da camada

imediatamente anterior, caracterizando uma relagao recorrente.

Neste trabalho, o algoritmo utilizado foi o algoritmo de treinamento de
Levenberg-Marquardt, devido ao seu reduzido tempo de processamento e
convergéncia. O software Matlab possui um toolbox especifico para redes
neurais, no qual tal algoritmo ja esta implementado.

4.8 — Rede Neural treinada neste trabalho

E utilizado uma rede neural do tipo feedforward, com duas camadas: uma
camada oculta contendo 45 neurdnios e uma cada de saida, que possui 2
neurdnios. Veja figura 4.4 que segue.

Entrada < S Saida

Camada 1 =2 45 newrénios Camada 2 == 2 neurdnios

Fig. 4.4: Rede feedforward com duas camadas: camada 1 com 45 neurdnios e
camada 2 com dois neurdnios.

A entrada da rede para os neurénios de cada camada é dada por:

n (i)=Y w, i, j)co () +b, (i)
fjﬁ . i=1,2,...,45ej=1,2. (4.2)
m, () = 3w, (406, () + b, (J)

34



Na equagdo 4.2, ¢,(j) é a entrada da rede e b, o bias. O sub-indice 1 e 2

indicam as camadas oculta e de saida, respectivamente.

As saidas de cada neurbnio para a camada 1 e 2 sao dadas respectivamente

por:

¢, (1) = f,(n, ()

, onde f € afuncdo de ativagéo. (4.3
e (1) = f2(n, () 78 aMung gdo. (4.3)

Uma vez obtida a saida da rede, pode-se definir o erro em sua saida para k
iteragdes (Hagan e Menhaj, 1994):

(k) = y* (k) - y(k), (4.4)

onde y‘(k) é o vetor de saidas desejadas para a rede e y(k) é a saida real da

rede dada pelo vetor composto por ¢,(j).

A tarefa da rede é aprender associacdes entre um conjunto especificado de
pares de entrada-saida. A funcdo a ser minimizada consiste no erro quadratico

na saida da rede e assim, o indice de performance para a rede € dado por:
V(t) =%e(k)"'"e(ic). (4.5)

Pelo algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt, os pesos sé&o
atualizados segundo a seguinte equacao (Hagan e Menhaj, 1994):

Wa =W, _(JIJk +.UI)_1J§8 - (4.6)

onde W € a matriz dos pesos da rede, J € a matriz jacobiana do erro ¢ (dado

pela equacao 4.4) em relagao a cada peso, pu € um escalar positivo (constante)
e I é a matriz identidade. O super-indice T indica o transposto da matriz, e o
sub-indice  indica a k-ésima iteragéo da rede neural.
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O valor para o escalar |, ndo pode ser muito pequeno, pois o algoritmo de
treinamento se tornaria 0 método de Gauss-Newton, e também, nao pode ser
muito grande, pois o algoritmo se tornaria stegpest descent (Hagan e Menhaj,
1994). Neste trabalho o valor para p foi de 0.01. Tal valor foi adotado apds
alguns testes de treinamento da rede e verificado que resulta em um melhor
resultado em um menor nuUmero de interacdes.
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CAPITULO 5

METODOLOGIA

Neste capitulo descreve-se o procedimento de calibragdo a bordo do multi-
caminho para determinacdo de atitude por GPS. Primeiramente é feita a
observacdo de atitude por interferometria GPS e sua determinagdao por
minimos quadrados sem levar em conta o efeito do multi-caminho. Em seguida
é feita a calibracdo do multi-caminho através do ajuste do modelo de redes
neurais artificiais. Para isso, s&o acumulados dados coletados pelas antenas
em varios instantes e varias direges. Através da diferenga simples de fase e
do treinamento de redes neurais pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt,
calibra-se o efeito do multi-caminho diretamente sobre a direcao do sinal da
portadora e ndo sobre a fase da portadora. Com isso pretende-se minimizar a
carga computacional, pois a diregéo da linha de visada de um satélite GPS
possui apenas dois graus de liberdade, enquanto que diferencas de fase estéao

associadas as linhas de base, em principio em numero ilimitado.

Feito isso, o proximo passo foi avaliar o desempenho da calibracéo
processando as medidas de forma instantdnea e usando o modelo de
calibracao que foi ajustado para corrigir as medidas. Todo o processo é testado
por simulacao digital. Em particular, a simulagéo do multi-caminho é baseada
nos resultados experimentais da campanha em solo realizada no DLR em 1999
(Lopes et ali, 2000), para uma Unica linha de base, mas pode-se simular em
guantas linhas de base se fizerem necessarias. Séries de harmoénicos esféricos
sao utilizadas neste caso para obter um modelo de simulacdo onde o
modelamento é feito sobre o proprio atraso do multi-caminho (Lopes e Milani,
2000).

Foram analisados trés situagdes com diferentes propdsitos:
e Atitude conhecida;
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o Atitude desconhecida;

¢ Desalinhamento em um eixo (com a atitude conhecida e desconhecida,

sem multicaminho);

No primeiro caso, foi admitido que a atitude ja havia sido determinada, para
entéo iniciar o processo de calibragio através da rede e obter um novo valor
para ela, que € como o processo se passaria em solo. Este caso serve apenas
como etapa intermediaria ao desenvolvimento do procedimento final, que se
aplica ao segundo caso, para aplicacbes em Orbita, onde se desconhece a

atitude.

O terceiro caso visa apenas estudar o comportamento das redes neurais. Ele
se caracteriza por um pequeno desalinhamento em um eixo causado
propositalmente a fim de analisar a sua influéncia na etapa de calibracao,
admitindo-se que a atitude seja conhecida e também, para o caso em que a
atitude ndo é conhecida. O desalinhamento & provocado entre a etapa de
simulagéo e de calibragdo. O multicaminho € eliminado, para que seja
analisado apenas efeito de rotacdo. A determinagédo da nova atitude se da de

forma semelhante ao primeiro e segundo caso.

A figura 5.1 ilustra a metodologia para a corre¢éo de multi-caminho tal como a
determinacgéo de atitude.

Sﬁﬁgﬂ:@ Simulagio em
: —-|  Aprendizagem modo de avalisgio |— Arvraliagio
aprendizagem 19hs
24hs
&
Parimetros

da rede

Fig 5.1: Diagrama de blocos ilustrando as etapas para a correcao do
multicaminho e determinacgéo de atitude
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Cada um dos blocos & decomposto abaixo. O bloco correspondente a
simulagao em modo de aprendizagem e o de simulagdo em modo de avaliagdo
sao descritos de forma idéntica, diferenciando-se apenas pelo periodo de

simulacgao.

Simulacédo - Modo de Aprendizagem - 24 hs

Simulador de Atitude I I Posig¢io, Efemérides GPS
[

v
Fase da portadora GPS sem ambiguidade

Simulaggo de ruido de
multi-caminho por antena

h 4

Fig. 5.2: Fase de simulacao

Apvemdizagem

Fase
oorladora

[ Caleulaa diferenca smples do fass I——

—
el POSGRO ®
el dides)

r

3
Determina linha de visada y) Métoda de | Determina linha de visada
sigiema de referdncia comparagao sistema lozal
4
ool (R IS (¢) 4
Redef
d waé *

Anmazena os parfimetros darede [ IR et0g
darode

=§ Determinaghio do Atinde |

v

Andlise estatistica dos erres

Fig. 5.3: Fase de aprendizagem
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Avalhcio
Pardnetos Fase da
darede portadors
h J L
Carreg a o5 parinetrosda rede Calcula a diferenga sirades de
faz
4
Posigioe Recks Letermina linka deviada o
Efenenices Newsis sisterna local
< + Lintha de visada calibrada
Detexnina lizha de visada 1o Diitiia e
sistma de mﬁréncia Atitade
h 4
Andlise edatigica des
[ it

Fig. 5.4: Fase de avaliagao

O efeito do multicaminho sobre os vetores linha de visada podem ser
classificados em dois tipos: desalinhamento, que equivale a uma Unica rotagéo
do campo de visada como um todo; e distorgdo, que equivale a uma rotagao
especifica para cada linha de visada, sem qualquer tendéncia global

perceptivel.

No objetivo de quantificar o resultado e atestar o ganho na aplicacao da rede
neural para corregdo do multicaminho, foram criados dois parémetros de
desempenho, um para cada tipo de efeito. O primeiro deles é o vetor
desalinhamento médio, baseado numa analogia com o vetor momento angular,
envolvendo os vetores linha de visada de um determinado satélite GPS. O
segundo é o vetor distorcdo média, associada ao valor rms das rotagdes do

tipo distorgao. A definicao destes vetores € apresentada a seguir.

Primeiramente, apresenta-se o vetor desalinhamento médio. Se a cada par de
coordenadas (x,y) dos satélites observados no plano focal for associado um
ponto de massa arbitraria m constante; cada deslocamento do versor linha de
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visada devido ao efeito de multicaminho for associado um movimento durante
um intervalo arbitrario Az, entdo 0 momento angular associado ao conjunto de

pares (x,y) sera:

— g '_'Ei au_ Aa.’},
L,=Y mi, /\[ ”*At }—-ZmT, (5.1)

onde i, representa o versor linha de visada verdadeira, isto €, sem efeito de
multicaminho ou qualquer outro tipo de ruido, e #, representa o versor linha de

visada obtido pelo processamento das observagdes, sem qualquer calibracao.

Por sua vez, a matriz momento de inércia associada ao conjunto de pares (x,y)

sera:

J=Ymlr-u,ul), (5.2)

onde I representa a matriz identidade 3x3 e ” indica o transposto.

Além disso, se A0, for o vetor de rotagéo do campo de visada, entao o vetor

velocidade angular @, sera dado por:
w,=—=2. (5.3)

Como L, =Jw, entdo o vetor desalinhamento angular médio é definido por:
r\7l/- =
AB, E(I—uvuv > (i, AuC,), (5.4)
onde (-) indica o valor médio na amostra.

Analogamente, as componentes do vetor de distorcdo média D, séo a raiz

quadrada dos elementos da diagonal da matriz de covariancia, ¥, relacionada
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com a matriz de covariancia dos vetores de rotagédo de cada linha de visada,

definida por:

]

lﬂEQ—M£YHgA@;A@AamEA@ A@AQWXLWMwas)

A vantagem da aplicagdo do procedimento de calibragdo pode ser vista

comparando-se estes dois parametros de desempenho A8, e ¥, com seus
respectivos valores A6, e ¥,, obtidos quando se substitui &, por i, onde o

subindice o representa os valores observados e o sub-indice ¢ representa os
valores calibrados.

Na etapa de calibragdo, para as coordenadas planares do vetor linha de
visada, foi adotado o sistema de projecédo estereografica azimutal, dado pela

seguinte equacao (Lopes e Milani, 2000):

2E _u? 1 00
& =,Lu" , onde E“:F = e E, E[O 0 1] i (5.6)
y| 1+Eu’ S [0o1o

e uf é o vetor linha de visada para o p-ésimo satélite no instante k.

A figura abaixo ilustra a projegéo:

Esfera celeste

Linha de visada
do satélite GPS

Projegdo Estereogéfica '

Fig 5.5: Projecao Estereografica (Fonte: Lopes e Milani, 2000)
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E para converter o sistema de projegdo estereografica no sistema de

coordenadas cartesiana, tem-se a seguinte equacao:

(5.7)

5.1 - A érbita simulada no trabalho

Primeiramente, foram simuladas érbitas para os satélites GPS e para o satélite
usuario.

No caso dos satélites GPS tem-se 6 planos orbitais (6rbitas circulares, com 4
satélites por plano orbital) com 55° de inclinagdo e argumento do nodo
ascendente de [60°, 120°, 180° 240° 300° 360°] para cada plano orbital
(Leick, 1995). A anomalia verdadeira inicial (somado ao argumento do perigeu)
em cara um dos planos orbitais tem-se (Leick, 1995):

[75 250 210 305 5 45]; [330 300 180 70 95 165];
[180 95 150 210 225 270]; [210 10 55 330 140 300].

Para o satélite usuario, a orbita foi suposta ja determinada, por técnica de
determinacao de atitude usando GPS, com preciséo tal que seu efeito sobre a
determinacéo de atitude seja desprezivel, o que se justifica em face da grande
distancia entre os satélites GPS e o satélite usuario. Tal técnica nao é
detalhada aqui, pois o escopo do trabalho se restringir a determinacéo de
atitude.

A respeito da propagacao da orbita, a mesma foi feita baseada no modelo
Kleperiano, cuja orbita € circular, com inclinagcdo de 23°, argumenio do nodo
ascendente igual a 0° e argumento do perigeu somado a anomalia verdadeira
inicial igual a Q°.
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CAPITULO 6

Apresentacao e Andlise dos Resultados

Neste capitulo apresenta-se uma breve abordagem sobre o modelo
computacional desenvolvido, além da apresentagdo dos resultados e sua

analise.

Abaixo, é apresentado uma tabela contendo o resumo dos dados para o
processo de simulagao.

N° de antenas, configuracio e angulo de mascara. 4 antenas coplanares, 15°

Multicaminho Modelo de harménicos esféricos de 15° ordem
Periodo da amostra 24h na fase de calibracfo e 12h na fase de avaliagéo
Intervalo da amostra 300s

circular, inclinaggo: 23°, atitude inercialmente estabilizada, altitude:

Orbita e atitude B625Km

Tabela 6: Cenario de simulagéo

Neste trabalho foi implementada uma rede neural do tipo feedforward com duas
camadas contendo 40 neurdnios na camada oculta e 2 neurénios na camada
de saida. A funcdo de ativagdo para a camada oculta é a fungdo tangente
hiperbdlica e para a camada de saida, a linear. A rede foi treinada utilizando-se

o algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Foi simulada uma orbita circular, em coordenadas cartesianas, com inclinagao
de 23° e 2,6x10°m como semi-eixo maior para o satélite usuéario. Para o satélite

GPS, a inclinago foi de 55° e semi-eixo maior igual a 7x10°m.

Para dois dos casos analisados (atitude conhecida e atitude desconhecida), na

fase de treinamento a rede alcangou um erro de aproximadamente 10°. Tal
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erro foi alcangcado em 9 iteragbes para ambos casos. Ja no caso do

desalinhamento proposital a rede alcancou 10 de erro em apenas 2 iteragdes.

No caso da atitude desconhecida, o processo de calibragéo e determinacéo da
atitude foi realizado através de um /loop o qual chegou a convergéncia em
apenas duas iteragdes. Devido a isso, os resultados para a atitude
desconhecida a priori ficaram préximos aos resultados para a atitude

conhecida, como sera constatado a seguir.

As figuras das distorgdes na linha de visada estdo em coordenadas
estereograficas azimutais, conforme mencionado no capitulo anterior. Os

dados estao igualmente espacados em azimute e elevagéo.

Os resultados simulados sao apresentados a seguir, divididos de acordo com

0s casos analisados.
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6.1 — Atitude Conhecida

Este caso trata da calibracdo do multicaminho quando se conhece a atitude a
priori. Uma vez conhecendo-se a atitude, o multicaminho é calibrado, um novo
vetor linha de visada € calculado e conseqlientemente, € obtido um novo valor
para a atitude.

A fig. 6.1 mostra a distorgdo provocada pelo multicaminho (modelado por
harmonicos esféricos de 15° ordem) no vetor linha de visada nos eixos x e y,
antes e apos a calibragdo. O centro da figura representa o centro da antena.

Diztorgdo no votor riha e vizada no aixe ¥ antes da calibragfo Apds calibragio ()

Distorgdic no wetor frhn de vizeds mo oixe v anfes da colibragio Ands oolkeagho (v}

Fig 6.1: Efeito da distorgéo sobre o vetor linha de visada (eixos x e y) devido ao
multicaminho (modelado por Série de Harmonicos Esféricos)

Nota-se na figura 6.1 que o efeito da distorg@o sobre o vetor linha de visada foi
razoavelmente reduzido apds o processo de calibracdo. Na regiao mais
préxima a antena tal reducao nao é tao nitida, mas a medida que se afasta da
mesma (onde se pode notar o efeito mais intenso do multicaminho, conforme
fig 6.1) a corregéo do efeito do multicaminho é nitidamente maior.
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A reducéo no efeito da distorgdo no vetor linha de visada no eixo y apds a
calibracdo foi bastante acentuado. Pode-se observar que o efeito do
multicaminho sobre o vetor linha de visada no eixo x € bem menos intenso do
que no eixo y. Isto reflete o fato de que o modelo utilizado para a simulagéo do
multicaminho foi ajustado a partir de dados reais obtidos sob a interferéncia de
duas placas metalicas dispostas ao longo de uma linha de base no eixo Y (o
mesmo é valido para todos os casos analisados). Mesmo apés a calibragéo, o
vetor linha de visada no eixo y ainda estd sob um consideravel efeito da
distorcdo. O pouco acumulo de observagbes € o principal fator para tal

ocorréncia.

A figura 6.2 mostra as posigdes dos satélites GPS visiveis em relagdo ao
satélite usuario.

Satélites GPS Visiveis
Fase de calibragio Fase de avaliagfo

270

Fig 6.2: Posicbes para os satélites GPS visiveis na fase de avaliagao e
calibragao

Observa-se que na fase de avaliagdo ha uma certa dispersdo dos satélites,
mas com algumas lacunas. Estas lacunas sao devido a geometria da 6rbita dos
satélites GPS. Ja na fase de calibragéo pode-se observar que as posigdes dos
satélites estdo bem definidas tal como os pontos onde ndao ha nenhum satélite

visivel.
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As figuras 6.3 e 6.4 que seguem, tratam da distribuigdo de probabilidade do

erro residual e do erro em Atitude, respectivamente. Elas comparam a

performance antes e apds a calibragdo em termos da DistribuicBo de

Probabilidade.

Prababilidads

Diistribuigdo de Prabsbilidade do e residual

P

e

Ciades brutos

Oados vafibrados | 4

100 180
Eno residual [arc-mind
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Fig 6.3: Fungéo Distribuicdo de Probabilidade do erro residual no vetor linha de
visada antes e apos a calibracao.
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Fig 6.4: Funcao Distribuigao de Probabilidade do Erro em Atitude antes e apés

a calibragéao

Tanto no erro residual quanto no erro global de atitude ha uma melhora nitida.

O uso da rede neural na calibragdo contribuiu de forma consideravel para a

reducéo erro. Observa-se na figura 6.3 que para a probabilidade de 0.8, o erro

48



residual cai de 150 arcos-minutos para proximo de 30 arcos-minutos,
(comparando-se antes e apds a calibracao) apresentando-se dessa forma, uma
queda bastante significativa. Na figura 6.4, a analise é analoga. Para uma
probabilidade de 0.5 o erro em atitude reduz-se de 40 arcos-minutos, antes da

calibrag@o, para 20 arcos-minutos depois de calibrado.

A figuras 6.5 trata da preciséo de atitude para diferentes nimeros de satélites

GPS visiveis em relagéo ao satélite usuario antes e apds a calibragéo.

HDPrecisao da Alitude para diferentes n® de sat.GPS - Antes da calibragdo(ac) o Precisso da Atitude para difersntes 10 da st GPS - Apés calibragdofac)
+  EmoMédio ' ) : ==
; . + Erro Médio
120 T Emmegn el ) — - Erro médio + Desis
\ sopy Erro médic - Desvio | |
mof N \
N\ .
N ot k)
T wf N T 5 o5
E ~ 5 g \ e P TIR eety
= ~ TN 5 o v N
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- > . + i ~.
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Fig 6.5: Preciséo da Atitude para Diferentes nimeros de satélites GPS visiveis
antes e apos a calibragao

Observa-se que o erro caiu, em média, pela metade sob um mesmo nimero de
satélites visiveis. Ainda, nota-se que entre 5 e 7 satélites visiveis o erro

permanece constante.

Na figura 6.6 tem-se o comportamento da precisdo da atitude em simulacao de

12 horas.
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Fig 6.6: Precisédo da Atitude de acordo com o tempo de simulagdo (antes e
apos a calibragao)

A redugao do erro também foi bastante satisfatéria. O erro, que antes da
calibracao estava disperso entre 10 e 80 arc-min, passou a concentrar-se

basicamente entre 10 e 40 arc-min apos o processo de calibragéo.

As figuras 6.7 e 6.8 apresentam pequenos vetores que mostram o
comportamento das linhas de visada sob efeito do multicaminho, antes e apés
a calibragéo. O comprimento dos vetores mostra a intensidade da distorcao.

Deformagédo antes da calibragdo

Fig 6.7: Pequenos vetores na direcdo da deformacéo — Antes da calibragao
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Deformacéo apds
AT

o

a calibragéo

Fig 6.8: Pequenos vetores na diregdo da deformagéo — Apos a calibragéo

Apds a calibracdo, a intensidade reduz-se significantemente e a direcéo se
torna mais uniforme. Os pontos no qual isso nao ocorre (grafico 6.8, préximo as
beiradas) se da pelo fato da auséncia no acumulo de observagbes. A
proximidade do centro da antena e um maior acimulo de observagdes fez com

que a regidao central concenirasse as

intensidade quanto em sentido.

Nas tabelas que seguem tem-se o0s
desempenho antes e apds a calibragéo.

maiores uniformidades, tanto em

valores para os parametros de

Antes da Calibragcao[arc-min]

Apos a Calibragao[arc-min]

4,371 1,781
2,426 0,933
0,820 0,664
5,067 2,116

Tabela 6.1: Desalinhamento médio - Atitude conhecida
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T_Antes da Calibracéo[arc-min]|Apds a Calibragéo[arc-min]
17,416 6,312
10,075 4,341
18,364 7.814
27,237 10,842

Tabela 6.2: Distorcdo média - Atitude Conhecida

Observando os valores alcangados tanto para o desalinhamento médio quanto
para a distorgdo média tem-se uma excelente performance do processo de
calibragdo do multicaminho utilizando redes neurais. No total do
desalinhamento médio o ganho foi de aproximadamente 60% e da distorgao
média, 50%. Analisando o0s resultados isoladamente em cada eixo,
percebemos que o comportamento da rede ndo se mostrou uniforme quanto a
correcao do desalinhamento médio. Enquanto que no eixo x e y ha um ganho
proximo de 60% no desalinhamento meédio, no eixo z a melhora foi de
aproximadamente 20%. Na distorcao média os efeitos do multicaminho e
demais ruidos mostraram-se mais presentes e o comportamento da rede

mostrou-se mais uniforme quanto a melhora.
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6.2 — Atitude Conhecida — Desalinhamento proposital em um eixo

Neste caso, os resultados mostram o comportamento da rede quando a atitude
sofre um pequeno desalinhamento proposital em um eixo sem o efeito do
multicaminho e demais ruidos aleatérios. Os dados apresentam-se divididos de

acordo com cada eixo.

Nas secdes seguintes, para o parametro de desempenho (desalinhamento
médio e distorcdo média) o ganho obtido pela calibracéo & analisado em forma
de percentual, ou seja, através de um comparativo entre o valor obtido para o
parametro de desempenho antes e apos a calibracdo. Para isso, toma-se a
porcentagem do valor calibrado em relagdo ao valor antes da calibragdo. O

ganho é justamente a porcentagem do quanto foi corrigido.
6.2.1 — Desalinhamento proposital no eixo X

A figura 6.9 mostra o efeito da distorgédo sobre o vetor linha de visada nos eixos

X e y, resultante apenas pelo desalinhamento provocado.

Distorgéio no vetor linha de visada no eixo x antes da calibragéo Apds calbragéo (x)

Distargéio no vetor linha de visada no eixo v antes da calibragso Apds calibracdo (v)

Fig 6.9: Efeito da distor¢édo sobre o vetor linha de visada (nos eixos x e y) com
desalinhamento no eixo X
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Como néo ha o efeito do multicaminho nem do ruido aleatorio, a distorgdo no
vetor linha de visada reduz-se substancialmente, mesmo antes da calibragao.
Para o eixo x da antena, antes da calibragdo, observamos distorcGes
completamente sem uniformidade, enquanto que no eixo y ha uma certa
simetria na distorgdo apresentada. Sob efeito de um pequeno desalinhamento
proposital no eixo x de rotagao, a rede neural se comportou de tal forma que,
apds a calibracao, praticamente ndo apareceram distorgdes mostrando uma

excelente melhora da calibracao.

As figuras 6.10 e 6.11 apresentam pequenos vetores que mostram o
comportamento das linhas de visada sob efeito apenas do desalinhamento
provocado, antes e apos a calibragdo. O comprimento dos vetores mostra a
intensidade da distor¢ao.

Defarmacéo antes da calibracéo

Fig 6.10: Pequenos vetores na dire¢céo da deformacgéo — Antes da calibragao:
rotagdo no eixo x
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Deformacéo apds a calibragéo

Fig 6.11: Pequenos vetores na direcdo da deformacao — Apés a calibracao:
rotagéo no eixo x

Observa-se que as linhas de visada sofrem um deslocamento bastante
uniforme na direcdo do desalinhamento provocado. Apés a calibragao (figura
6.11), tal deslocamento se reduz substancialmente assim como sua magnitude.
Nao ha mais a mesma uniformidade e a maior parte das linhas estédo voltadas

para o centro.

Quanto ao parametro de desempenho para este caso, tem-se a tabela 6.3 que
apresenta os dados para o desalinhamento médio, e a tabela 6.4 que
apresenta os dados para a distorcdo média.

‘s

Antes da Calibracéo[arc-min]|Apés a Calibragé@ofarc-min]
9,862 1177
0,134 0,110
0,207 0,160
9,865 1,133

Tabela 6.3: Desalinhamento médio - Atitude conhecida, com desalinhamento
em X.
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o |Antes da Calibracéofarc-min]/Apos a Calibragaofarc-min]
0,682 0,320
0,810 0,381
: 0,574 0,264
F‘EO al 1,202 0,565

Tabela 6.4: Distorcdo média - Atitude conhecida, com desalinhamento em X.

Lembrando-se que nédo ha efeito do multicaminho e de ruidos aleatdrios, nota-
se neste caso que o desalinhamento médio e a distorcdo média sdo em geral,
menores. No desalinhamento médio no eixo x a rede neural se mostrou
bastante eficiente ao corrigir em aproximadamente 90% (essa porcentagem é
um comparativo entre o antes e o depois da calibragéo, ou seja, o valor

calibrado representa 10% do valor antes da calibragéo).

Observa-se que antes da calibragao os valores sao bastante reduzidos. Isso se
deve pelo fato da auséncia de ruidos, ficando apenas por conta do
desalinhamento. Ainda assim, houve um taxa de correcao bastante satisfatoria,
estando em torno de 50% para a distorcao média.

6.2.2 — Desalinhamento proposital no eixo Y

A figura 6.12 apresenta o efeito da distorcdo sobre o vetor linha de visada,
quando provocado um desalinhamento no eixo Y.
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Distorgéo no vetor linha e visada no eixo x antes da calibragéo Apds calibracdo (x)

Distorgéio no vetar linha de visada no eixo v antes da callbracéo Apds calibragéo (v)

Fig 6.12: Efeito da distor¢céo sobre o vetor linha de visada (nos eixos x e y) com
desalinhamento no eixo Y

Analogamente ao caso anterior (desalinhamento em x), a auséncia de
multicaminho ndo mostra distor¢goes acentuadas no vetor linha de visada antes

da calibragéo.

Apés a calibragéo através da rede, a distor¢géo praticamente nao é notada,
tanto no eixo x quanto no eixo y da antena. Assim como no caso anterior, elas
se dao em locais onde as observagdes sao reduzidas, ou até mesmo ausentes.
A rede corrigiu bem o efeito de rotagao (desalinhamento) provocado no eixo Y,
tal como ocorreu no caso do eixo X.

As figuras 6.13 e 6.14 apresentam pequenos vetores que mostram o
comportamento das linhas de visada sob efeito apenas do desalinhamento
provocado. Tratam da deformacgéo na diregao e intensidade do vetor linha de

visada, antes e apos a calibragéo.
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Deformagéo antes da calibragéo

Fig 6.13: Pequenos vetores na direcdo da deformagéo — Antes da calibragéo:
rotagéo no eixo y

Deformagéo apés a calibragdo

Fig 6.14: Pequenos vetores na diregao da deformacao — Apods da calibracéo:
rotagéo no eixo y

Tal como explicitado no caso anterior, as linhas de visada antes da calibragao
estdo muito bem definidas e o seu deslocamento na direcdo da deformagao
esta nitido. Apos a calibragé@o, nota-se que a correcdo foi semelhante ao caso

anterior. A distorcéo teve sua intensidade bastante reduzida.
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Em seguida é analisado através das tabelas 6.5 e 6.6, o desempenho da rede

neural de acordo com o desalinhamento médio e distorcdo média.

?

Desalinhamento

3 |Antes da Calibrag&o[arc-min]|Apés a Calibragao[arc-min]
0,802 0,159
8,914 1,938
0,281 0,198
[Total 8,953 1,954

Tabela 6.5: Desalinhamento médio - Atitude conhecida, com desalinhamento
emy.

Distorgac:M
Antes da Calibragéo[arc-min]|Apds a Calibragé@o[arc-min]
0,721 0,470
0,897 0,583
0,589 0,383
1,292 0,840

Tabela 6.6: Distorgao média - Atitude conhecida, com desalinhamento em y.

Observe que os ganhos apés a calibracdo estdao bem proximos do caso
anterior. Para o desalinhamento médio no eixo y (eixo no qual houve o
desalinhamento proposital em atitude) houve um ganho em torno de 80%, e

para a distorcdo média no mesmo eixo, o ganho esteve proximo de 35%.
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6.2.3 — Desalinhamento proposital no eixo Z

A figura 6.15 apresenta a distorgdo no vetor linha de visada nos eixos x e y da
antena, antes e apds a calibracdo. O efeito da distorcao se da apenas pelo
desalinhamento que foi provocado intencionalmente no eixo Z do satélite.

Distorgéo no vetor linha de visada no eixo X antes da calbragdo Apds calibragdo ()

Distorgéio no vetor linha de visada no eixo y antes da calibragéo Apds calibragéo (y)

Fig 6.15: Efeito da distorcao sobre o vetor linha de visada (nos eixos x e y) com
desalinhamento no eixo Y

Andlogo aos dois casos anteriores, tem-se uma pequena distor¢cdo, devida
apenas ao efeito da rotagdo provocada e uma correcado bastante eficiente,
como € notado no grafico referente a situagdo pés-calibracéo, da figura 6.15.
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Deformagéo antes da calibragao

Fig 6.16: Pequenos vetores na diregdo da deformacgdo — Antes da calibragéo:
rotag&o no eixo z

Deformagéo apds a calibragfo

R e e

Fig 6.17: Pequenos vetores na diregdo da deformagcédo — Apds a calibragao:
rotagéo no eixo z

A figura 6.16 mostra que a distor¢cao foi muita bem corrigida no que diz respeito
a intensidade e a direcdo das setas que representam a linha de visada estao
do centro para a borda tal como os casos anteriores. Apenas algumas poucas
setas indicam nitidamente tal mudancga, mas as demais, que aparecem muito

pequenas na figura 6.16, tendem a seguir na mesma diregao.
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Os resultados para o desalinhamento médio e distorgdo média calibrados

podem atestar tal fato.

Besalmhamenté?ﬁ}lédlo:i-

D " Antes da Calibragao[arc-min]|Apés a Calibrag@o[arc-min]
0,802 0,159
0,514 0,203
9,881 2,012
Tdt;;i.i 9,926 2,028

Tabela 6.7: Desalinhamento médio - Atitude conhecida, com desalinhamento
em z.

Antes da Calibracéo[arc-min]|Apds a Calibragéo[arc-min]
0,812 0,332
0,726 0,297
0,908 0,372
Total 1,418 0,580

Tabela 6.8: Distorgao média - Atitude conhecida, com desalinhamento em z.

No eixo z a corregéo do desalinhamento médio foi de aproximadamente 80%
apos a calibracdo. Jé para os eixos x e y, houve uma redugédo bem menos
significativa, o que & absolutamente compreensivel uma vez que nao houve
rotacdo nestes eixos. Os casos anteriores comprovam isto. Portanto,
comparando os trés casos, observam que os resultados sao analogos e que a
rede neural conseguiu corrigir o desalinhamento com excelente precisao
mostrando que independente do eixo no qual o satélite sofra a rotagéo, o
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resultado tanto para o desalinhamento médio quanto para a distor¢do média,

0s eixos X, Y e z possuem resultados da mesma ordem de grandeza.

Quanto a distorcdo média, comparando-se as tabelas 6.4, 6.6 e 6.8 pode-se
observar que nos trés casos os valores estdo razoavelmente préximos,
principalmente ao analisar-se o ganho corrigido da distorcao média total: ganho
de aproximadamente 40% para todos os casos. Isso mostra que no caso da
distorcdo média a rede teve um comportamento semelhante, e de que a rede
pode estar mais sensivel a rotacdes do que distorcées. No tépico mais adiante,
analisaremos o comportamento dos pesos e bias da rede sob efeito das

mesmas rotacbes analisadas nestes trés Ultimos casos.
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6.3 — Atitude Desconhecida a priori — Desalinhamento proposital em um

eixo

Este caso é andlogo ao anterior, diferindo pelo fato da atitude ndo ser
conhecida a priori. Da mesma forma que na secdo 6.2, o multicaminho foi
excluido, e uma pequena rotagao é provocada propositalmente. Com o objetivo
de comparar com o caso anterior (atitude conhecida) e de analisar o
comportamento da rede quando sujeita a pequenas rotacdes e a atitude
inicialmente desconhecida, este tdpico apresenta graficos de distor¢dbes no
vetor linha de visada e também, do parametro de desempenho.

6.3.1 — Desalinhamento proposital no eixo X — Atitude desconhecida

A figura 6.18 apresenta a distorgéo causada no vetor linha de visada, nos eixos
X e y da antena, devida somente ao desalinhamento provocado no eixo X do

satélite. A figura esta dividida em antes e apds a calibracéo.

Distorg&o no wetor linha de visada no eixo x antes da calibragéo Ands calibragéo (x)

Distorgéo no vetor inha de visada no sixo v antes da calibracéo Apds calibragéo (v)

Fig 6.18: Efeito da distorgéo sobre o vetor linha de visada (nos eixos x e y) com
desalinhamento no eixo X

Pode-se observar na figura 6.18 que a distorgéo foi satisfatoriamente corrigida,

mas ao comparar esta figura com a figura 6.9 (tépico 6.2.1), nota-se apés a
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calibragdo que houve uma ligeira melhora. Na figura 6.9, os graficos apds a
calibracdo sdo praticamente planos, enquanto que na figura 6.18 isso néo
ocorre. Tal fato mostra que houve perda na precisao quando ndo se conhece a

atitude a priori.

Essa perda na precisdo pode ser constatada também nos resultados para o

desalinhamento médio e distorgao média, como mostram as tabelas 6.9 e 6.10.

|Antes da Calibracéo[arc-min]|Apés a Calibragéo[arc-min]
9,154 3,089
0,829 0,391
0,715 0,418
9,219 3,141

Tabela 6.9: Desalinhamento médio - Atitude desconhecida, com
desalinhamento em x.

is ré%gé
Antes da Calibracdo[arc-min]|Apds a Calibrac&o[arc-min]
0,910 0,691
0,782 0,589
0,691 0,497
1,384 1,085

Tabela 6.10: Distorgédo média - Atitude conhecida, com desalinhamento em x.

No eixo X, em que a rotagé@o proposital foi provocada, o desalinhamento médio
foi reduzido em 2/3, ou seja, um ganho de aproximadamente 63%. No
desalinhamento médio total, reduziu-se de 9,219 arc-min para 3,141 arc-min,

um ganho de 66%, aproximadamente. Comparando-se com o caso do
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desalinhamento proposital em X com atitude conhecida, observa-se novamente
uma queda na preciséo, reduzindo-se o ganho de 90% para 66%. A reducao na
precisdo também é observada na medida da distorcdo média. No total, a
reduc@o neste caso foi de 1,384 arc-min para 1,035 arc-min, um ganho de
aproximadamente 25%, enquanto que no caso do desalinhamento com atitude

conhecida, o ganho foi de 50%.
6.3.2 — Desalinhamento proposital no eixo Y — Atitude desconhecida

Na figura 6.19 tem-se o resultado do desalinhamento provocado no eixo Y do
satélite, em forma de distorcdo no vetor linha de visada, nos eixos x e y da

antena, antes e apds a calibragao.

Distorg&o no vetor linha de visada no eixo x antes da calibragdo Apds calbragéio (x)

Distorcéio no vetor linha de visada no eixo y antes da calibrago Apés callbragéo (v)

Fig 6.19: Efeito da distorgéo sobre o vetor linha de visada (nos eixos x e y) com
desalinhamento no eixo Y

Analogamente a secdo anterior, observa-se a nitida correcdo da distorgéo,
mostrando assim, a eficiéncia da rede neural. Novamente, ao comparar com a
figura 6.12 (secédo 6.2.2), pode-se observar a preciséo apos a calibragéo foi
menor neste caso.
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Quanto ao parametro de desempenho, tem-se os valores para o
desalinhamento médio e para a distorgdo média, apresentados na tabela 6.11 e

6.12 respectivamente.

e

Antes da Calibracdo[arc-min]|{Apés a Calibracdo[arc-min]
0,602 0,316
9,891 3,638
0,635 0,379
9,929 3,671

Tabela 6.11: Desalinhamento médio - Atitude desconhecida, com
desalinhamento em y.

Mais uma vez os valores para o desalinhamento médio foram bastante
reduzidos, mostrando-se muito bem calibrados. No eixo y, onde a rotagéo foi
provocada, o desalinhamento médio caiu de 9,891 arc-min para 3,638 arc-min,
uma reducgéo de 65%, aproximadamente.

No caso da distorgdo média, tem-se 0 mesmo cenério dos casos anteriores: a
auséncia do multicaminho tornou seus valores reduzidos e a calibragéo nao foi
muito acentuada. Os valores para a distorcao média estdo apresentados na
tabela 6.12 que segue.

Antes da Calibragéo[arc-min]|Apds a Calibracao[arc-min]
0,713 0,628
0,968 0,612
0,659 0,431
jlota 1,371 0,977

Tabela 6.12: Distorcdo média - Atitude desconhecida, com desalinhamento em
y.
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6.3.3 — Desalinhamento proposital no eixo Z — Atitude desconhecida

Finalizando a analise do comportamento da rede neural sob efeito de pequenas
rotacOes, ou seja, de um desalinhamento proposital, apresenta-se a seguir a
figura 6.20, a respeito da distorgdo no eixo x e y da antena, resultante de tal

desalinhamento. Neste caso o desalinhamento é no eixo Z do satélite.

Distorgio no vetor linkia de visade no eixo X antes da calibragéo Apos calibragéo (x)

Distorgéo no vetor linha de visada no eixo y antes da calibragéo Apds calibragéo (y)

Fig 6.20: Efeito da distorgdo sobre o vetor linha de visada (nos eixos x e y) com
desalinhamento no eixo Z

Juntamente com os itens analisados anteriormente, este caso comprova a
eficiéncia da rede neural na correcdo do desalinhamento causado por uma
pequena rotagéo no satélite usuario. Na figura 6.20 pode-se observar tal fato e,
em seguida, os parametros de desempenho representados pelas tabelas 6.11
e 6.12 mostram os resultados antes e apos a calibracao, reforgando ainda mais

a eficiéncia do algoritmo adotado para a calibracao.

68



Antes da Calibragéo[arc-min]|Apos a Calibragdo[arc-min]
0,602 0,316
0,851 0,638
9,059 2,012
Total 9,118 2,134

Tabela 6.11: Desalinhamento médio - Atitude desconhecida, com
desalinhamento em z.

Analisando os valores da tabela 6.11, conclui-se que o desalinhamento médio
ao longo do campo de visada foi bastante reduzido. Nota-se que o valor obtido
para o desalinhamento médio no eixo x apdés a calibragdo teve um ligeiro
crescimento em comparacao ao obtido na tabela 6.7(caso em que a atitude é
conhecida, segdo 6.2.3). Entende-se essa diferengca como uma perda na
precisdo devido ao fato da atitude nao ser conhecida a priori.

A mesma analise pode ser observada na tabela 6.12, referente a distorcao

média.
istorgao Medi
Antes da Calibragéo[arc-min]|Apds a Calibragdo[arc-min]
0,746 0,598
0,684 0,527
0,813 0,713
1,298 1,069

Tabela 6.12: Distor¢ao média - Atitude desconhecida, com desalinhamento em
z

Devido a auséncia do multicaminho, os valores para a distorgdo média sao
reduzidos. Ainda, mais uma vez comprova-se que, ao se desconhecer a atitude
a priori, o ganho da calibragéo se reduz. Pode-se constatar isso ao comparar
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os valores para a distorcdo média apos a calibracdo da tabela 6.12 com a
tabela 6.8 da segéo 6.2.3.
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6.4 — Atitude Desconhecida a priori

Este topico apresenta os resultados da calibragdo do multicaminho através de
redes neurais quando a atitude ndo é conhecida a priori. A figura 6.18
apresenta a distorg@o devido ao multicaminho, no vetor linha de visada, antes e

apos a calibracao, nos eixos x e y da antena.

Distorgéio no vetor linha de visada no eixo x antes da calibragéo Apds calibragén (x)

Fig 6.21: Efeito da distorgao sobre o vetor linha de visada (nos eixos x e y) com
atitude desconhecida a priori

De acordo com o gréafico 6.21, o efeito da distorgao foi corrigido em proporgdes
semelhantes ao caso em que a atitude é conhecida a priori (vide figura 6.1),
com um discreto aumento na distorgéo apés a calibragéo no eixo y. O gréafico
mostra que a distorgéo foi pouco corrigida, principalmente no caso da distorgéao

Nno eixo X.

A figura 6.22 apresenta as posi¢oes dos satélites GPS visiveis em relacdo ao
satélite usuario, na fase de calibragao e na fase de avaliagéo.
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Satélites GPS Visiveis

Fase de calibragdo Fase de avaliagio

Fig 6.22: Posi¢cbes para os satélites GPS visiveis na fase de avaliacao e
calibragao

As posicdes dos satélites GPS também tiveram o mesmo comportamento do

primeiro caso, ou seja, as regides visiveis e as lacunas em que nao se observa

nenhum satélite sao praticamente as mesmas.

Para a Distribuicdo de Probabilidade do erro residual e do erro em atitude,

seguem as figuras 6.23 e 6.24.
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Fig 6.23: Fungéo Distribuigcao de Probabilidade do erro residual no vetor linha
de visada antes e apéds a calibragdo — Atitude desconhecida
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Observando a figura 6.23, tem-se que antes da calibragdo, para uma
probabilidade de 0.8 o erro é de aproximadamente 150 arc-min, e apds a

calibraco, para a mesma probabilidade, o erro passou para préximo de 40 arc-

min. Comparando com o caso da atitude conhecida (figura 6.3) para a mesma

probabilidade, o erro obtido estava préximo de 30 arcos-minutos, ou seja, uma

perda na precisao.
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Fig 6.24: Funcéao Distribuicao de Probabilidade do Erro em Atitude antes e apds
a calibragédo —Atitude desconhecida

Quanto a precisao da Atitude de acordo com diferentes niimeros de satélites

GPS visiveis tem-se a figura 6.25 que segue.
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Fig 6.25: Precisao da Atitude para Diferentes nimeros de satélites GPS visiveis
antes e apos a calibragao — Atitude desconhecida a priori
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Houve uma reducé@o media no erro de 50% apods a calibragdo. Comparando
com o resultado da atitude conhecida, observa-se uma ligeira piora no
resultado calibrado, por exemplo: para 3 satélites visiveis tinhamos 29 arc-min
e agora, tem-se 32,5 arc-min. Ja para 4 satélites visiveis, com atitude
conhecida tinhamos aproximadamente 20 arc-min contra aproximadamente 25

arc-min neste caso.

Na figura 6.26 tem-se o comportamento da precisdo da atitude em simulagéo

de 12 horas.
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Fig 6.26: Precisdo da Atitude de acordo com o tempo (antes e apds a
calibragao) — Atitude desconhecida

Assim como no caso da atitude conhecida, o grafico da precisdo da atitude
para este caso (figura 6.26), teve a maioria dos seus pontos corrigidos entre 0

e 40 arc-min.

As figuras 6.27 e 6.28 apresentam pequenos vetores que mostram o
comportamento das linhas de visada sob efeito do multicaminho, antes e apds

a calibragéo. O comprimento dos vetores mostra a intensidade da distorgéo.
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Deformacéo antes da calibracdo

Fig 6.27: Pequenos vetores na direcao da deformagao — Antes da calibragéao
para atitude desconhecida a priori

Deformacéo apds a calibragdo

Fig 6.28: Pequenos vetores na direcao da deformacéo — Apds a calibragao
para atitude desconhecida a priori

Observando as figuras 6.27 e 6.28, sobre a dire¢éo da deformagao nas linhas
de visada, observa-se que antes da calibragéo as linhas de visada possuem as
mais diversas dire¢des e intensidades. Apods a calibracao, as linhas diminuem
bastante de intensidade, exceto em alguns pontos onde a distorgéo € nitida.

Ainda sobre a figura 6.28, observa-se em alguns pontos isolados da borda que
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a intensidade da distorcao aumentou, e em uma pequena regidao a esquerda do
grafico a distor¢ao praticamente néo foi corrigida. Isso se deve ao provavel fato
do pouco acumulo de observacgées nestas regides. Ao comparar com o caso da
atitude conhecida a priori (figura 6.8), observa-se que teve uma sensivel piora

na corregao, o que era esperado.

{Antes da Calibrag&o[arc-min]|/Apds a Calibragaolarc-min]
4,371 2,498
2,426 1,491
0,820 0,791
5,067 3,014

Tabela 6.13: Desalinhamento médio - Atitude desconhecida

‘Eixi 1&1135 da Calibrag&o[arc-min]|Apds a Calibracao[arc-min]

17,416 7,820

10,075 5,427
18,364 9,082
27,237 13,156

Tabela 6.14: Distorcao média - Atitude desconhecida.

Ao observar as tabelas 6.13 e 6.14, referentes aos parametros de
desempenho, nota-se que o desalinhamento médio obteve um ganho razoavel:
45% no total. Quanto a distorgdo, o ganho foi bastante reduzido, ficando em
torno de 25%. Tal reducéo na precisdo j4 era esperada, uma vez que nio
conhecendo-se a atitude a priori a probabilidade do erro é maior como
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comprovado nos gréaficos de distribuicio de probabilidade exibidos

anteriormente.

6.5 — Andlise dos Pesos e Bias da Rede Neural com desalinhamento

proposital em um eixo

Para analisar o comportamento da rede neural quando a atitude sofre um
desalinhamento em um eixo (ou seja, uma pequena rotacdo), tomou-se os
principais parametros da rede: Pesos e Bias. O objetivo é verificar como se
comporta tais parametros sob o efeito da pequena rotagdo em cada eixo.

A seguir, tem-se os graficos de Pesos e Bias pelo angulo de rotacéo.

Graficos de Pesos e Blas - Desalinhamento em X
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Fig 6.29: Comportamento dos Pesos e Bias (camada oculta e camada de
saida) da Rede de acordo com o angulo de desalinhamento sofrido no eixo x.
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Graficos de Pesos e Bias - Desalinhameanto em ¥
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Fig 6.30: Comportamento dos Pesos e Bias (camada oculta e camada de
saida) da Rede Neural de acordo com o angulo de desalinhamento sofrido no

eixo y.
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Graficos de Pesos e Bias - Desalinhamento em Z
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Fig 6.31: Comportamento dos Pesos e Bias (camada oculta e camada de

saida) da Rede Neural de acordo com o angulo de desalinhamento sofrido no
eixo z.

Observando-se os graficos dos pesos e bias da camada oculta (figuras 6.29,
6.30 e 6.31) pode-se afirmar que estes possuem o mesmo comportamento
independente do eixo no qual sofreu o desalinhamento.

No caso dos pesos e bias da camada de saida, o comportamento para o efeito
do desalinhamento em cada eixo se difere bastante. Nota-se que um mesmo
peso (ou bias) possui comportamento diferente para efeito de rotagcdo em eixos
diferentes. E ainda, cada peso na camada de saida tem um comportamento
diferente para uma rotagdo no mesmo eixo. Ha4 pesos (ou bias) que
permanecem praticamente constantes, ou seja, nao sédo sensiveis a efeitos de

rotagdo. Através destes gréficos, pode-se concluir que somente os pesos e
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bias da camada de saida s&o sensiveis ao efeito de rotagdo e, para cada tipo

de rotacéo, os pesos e bias séo diferentes.
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CAPITULO 7

Conclusoes e Sugestoes

Em face dos resultados apresentados, conclui-se que o uso de Redes Neurais
Artificiais na calibragé@o do efeito de multicaminho mostrou-se bastante preciso.
Conhecendo-se a atitude a priori a rede neural se comporta de forma a obter
melhoras na determinagao de atitude apdés a calibragdo. Isso pode ser
constatado, por exemplo, através dos dois itens do parametro de desempenho:

Desalinhamento Médio e Distor¢gao Média.

O Desalinhamento Médio, que foi definido basicamente como uma analogia
entre o vetor momento angular e os vetores linha de visada, obteve apds a
calibragao, para o caso da atitude conhecida 2,11 arc-min contra 3,01 arc-min
para a atitude desconhecida conforme as tabelas 6.1 e 6.13. Houve uma perda
na precisao, como previsto.

Quanto a Distorcdo média, que foi definida como sendo uma associagédo ao
valor rms das rotagdes do tipo distorcao, foi obtida apés a calibragédo, 10,94
arc-min conhecendo-se a atitude a priori enquanto que a atitude desconhecida
o valor obtido foi de 13,15 arc-min, como apresentado nas tabelas 6.2 e 6.14.
Com isso, conforme esperado, tem-se que a preciséo da calibragdo através da

rede neural tende a uma pequena piora quando ndo se conhece a atitude.

A precisdo na atitude também foi bastante melhorada. Ao se comparar a
precisao da atitude de acordo com o numero de satélites visiveis, antes e apds
a calibragao, houve um ganho bastante sensivel. Isso comprova mais uma vez
que a rede neural foi bastante eficiente no processo de calibragéo.

Ao se comparar os resultados da atitude desconhecida com a atitude
conhecida a priori, foi observada uma sensivel diferenga entre eles: houve uma
redugao no ganho da calibragdo e um aumento no erro da determinagéo de
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atitude. Isso se deve ao fato da rotina computacional que calibra o
multicaminho ter convergido em apenas duas iteragées comprometendo assim
o melhor resultado. Os pesos da rede foram usados como critério de
convergéncia, levando-se a acreditar ao fim do trabalho que um outro
parametro de convergéncia poderia ser também estudado a fim de fazer com
gue um maior numero de iteragbes fosse possivel para que melhores

resultados para a atitude fossem obtidos.

Pode-se concluir também que a rede neural implementada com as
caracteristicas utilizadas neste trabalho corrigiu bem efeitos de rotacdo. O caso
em que foi provocado um desalinhamento em cada eixo da atitude, eliminando-
se o multicaminho e ruidos aleatérios da rotina computacional foi justamente
para analisar o comportamento da rede sob efeitos de rotagées. O ganho
alcangado foi muito bom, como foi constatado pelos parametros de
desempenho: desalinhamento médio e distorgdo média.

Analisando os parametros da rede (pesos e bias) foi observado que na camada
de saida o comportamento é totalmente aleatério, sem grandes variacdes
enquanto que na camada de entrada, tais parametros permaneciam
constantes. Uma das dificuldades foi saber tratar esses parametros de forma
que a precis@do a ser alcangada fosse melhorada. Uma outra dificuldade,
também relacionada a rede neural, foi implementar uma rotina para o caso da
atitude desconhecida a priori de forma que a rede neural fosse capaz de
atualizar os seus pesos e bias (em um /oop) podendo-se obter melhores
valores para o vetor linha de visada e conseqlientemente, uma melhor
calibragdo do multicaminho.

Assim, fica como uma sugestdo para trabalhos futuros uma analise mais
profunda dos parametros da rede neural, de maneira que, ao submeté-la a um
loop a rotina possa convergir e o vetor linha de visada possa chegar a niveis de
calibragao ainda melhores.
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Como concluséo final, destaca-se a grande importancia da utilizacao de redes
neurais artificiais para corre¢ao do multicaminho, a bordo. Os ganhos mostram
sua grande eficiéncia, porém conhecendo-se mais profundamente os detalhes
intrinsecos da mesma, acredita-se que tais ganhos podem vir a ser ainda

melhores.
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