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RESUMO. O objetivo deste trabalho é mostrar uma alternativa para o processo de
interpolacio empregado em Modelagem Digital do Terreno. Utilizando-se dados de
levantamentos GPS coletados por meio de posicionamento relativo cinemitico realizou-se
um processo de interpolagio por meio de Redes Neurais Artificiais (RNA). Os resultados
foram comparados com os dados obtidos usando-se o algoritmo de interpolagio Inverso do
Quadrado de uma Distincia (IQD) para avaliar o comportamento das grades geradas por
meio de andlises qualitativas (isolinhas e MDT) e quantitativas (residuos). Conclui-se que o
método testado é vidvel se comparado com o algoritmo IQD e, portanto, o uso de RNA
apresenta-se adequado para a interpolagio de dados GPS provenientes do processamento de
fase das portadoras L, e L,.

Palavras-chave: Isolinhas, GPS, Redes Neurais Artificiais.

ABSTRACT. Generation of Isolines using GPS/L,L, data and Artificial Neural
Network technique. The objective of this work is to show an alternative for the
interpolation process used in Digital Terrain Modeling. GPS surveying data of a kinematic
relative positioning were interpolated by means of Artificial Neural Networks (ANN)
algorithm. The performance of the generated gridding was compared to the Inverse Square
Distance interpolation algorithm data by means of qualitative (isolines and DTM) and
quantitative (residuals) analyses. In conclusion, the tested method is viable if compared to
the algorithm Inverse of the Square of a Distance. Therefore, the use of ANN is suitable for

the interpolation of GPS data obtained from the L, and L, carriers phase processing.
Key words: Isolines, GPS, Artificial Neural Networks.

Introducao

A partir do século XX com o advento das técnicas
empregadas em Geodésia e Cartografia foi possivel
mapear ¢ documentar a superficie da Terra com
elevado grau de precisio. O Global Positioning System
(GPS) é um exemplo de um componente eficaz para
a formacio de uma base geométrica uniforme, sendo
possivel gerar alguns produtos cartogrificos a partir
destes dados.

O GPS possibilita a determinagio das
coordenadas dos pontos em diferentes niveis de
precisio dependendo da técnica de posicionamento
utilizada, bem como do tipo de observivel
empregada. As estratégias de observagio com o GPS
podem ser classificadas inicialmente, em fungio do
ntmero de receptores envolvidos no levantamento.
O posicionamento absoluto utiliza apenas um

receptor GPS, enquanto que o posicionamento
relativo terd pelo menos dois receptores envolvidos
(Krueger, 1996, p. 10). Nestas modalidades de
posicionamento tem-se a técnica de posicionamento
estitica, quando o objeto a ser posicionado ¢
estaciondrio, e a técnica de posicionamento
cinemdtica, quando o objeto a ser posicionado estd
em movimento. Uma terceira modalidade refere-se
a0 método de posicionamento GPS Diferencial
(DGPS) (Hoffmann et al., 2001, p. 136). E possivel
obter precisio de décimos de milimetros para
medida utilizando a fase das portadoras e atingindo o
milimetro quando ocorre a resolugio das
ambiguidades.

A anilise qualitativa e quantitativa da superficie
fisica pode ser efetuada por meio de um Modelo
Digital do Terreno (MDT). A representagio mais
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comum de um MDT, estid associada a altimetria,
embora possa representar outras grandezas que
continuamente no espago, Como por
exemplo, unidades geoldgicas ou teor de minerais
(Burrough, 1986, p. 17). O MDT ¢ fundamental
para  projetos  relacionados a  cartografia
tridimensional, para cilculo de volumes em um
projeto de estradas, apoio aos projetos de drenagens,
base para projetos realizados em programas de
Sistema de Informagdes Geogrificos (SIG’s), como
por exemplo, estimagio de distincias na alocagio de
pontos de dnibus onde a inclina¢io do terreno tem
grande importincia, na geragio de mapas de
declividade, etc.

Os MDTs podem ser representados por grades
irregulares ou grades regulares, similares as matrizes
utilizadas para representar imagens digitais. Para a

variam

obten¢io de wuma representagio continua da
superficie, a partir de observagdes esparsas
resultantes do  levantamento, técnicas de

interpolagio sio necessdrias. Para a interpolagio,
virios métodos encontram-se hoje disponiveis
(estatisticos e geoestatisticos). Sua aplicagio e
sucesso dependem do tipo de relevo e dos dados
disponiveis, sendo a escolha do interpolador a ser
utilizado, de responsabilidade do profissional que o
utilizard pela geragio do modelo, conforme as suas
necessidades.

Os procedimentos de interpolagio de grades
regulares a partir de amostras variam de acordo com
a grandeza medida. No caso da altimetria, ¢ comum
o uso de fungdes de ponderagio por Inverso do
Quadrado de uma Distincia (IQD). Ja para variveis
geofisicas ou de natureza pedoldgica, procedimentos
de filtragem ou geoestatisticos como Krigagem sio
utilizados (Cimara e Medeiros, 1998, p. 420).

O método de interpolagio IQD assume que o
valor médio a ser estimado para a varidvel em um
ponto X qualquer é proporcional ao valor medido
em “n” estagdes vizinhas (V;) e inversamente
proporcional ao quadrado da distincia entre o ponto
X e cada uma destas “n” estagdes (D?). Portanto,
quanto mais distantes o ponto estiver do ponto X,
menor serd seu peso ou, em outras palavras, menor
sua influéncia sobre o valor a ser estimado (V)
(Pellegrino et al., 1998, p. 341).

Ressalta-se que apenas uma técnica de
interpolagdo, baseada em anilises estatistias de erros
que quantifiquem as irregularidades do terreno, nio
deve ser usada como o dnico meio de se avaliar a
qualidade de um levantamento, na medida em que
ela pode nio prover estimativas confiiveis da
precisio do MDT em todos os casos.

Uma alternativa para a geragio de MDT ¢ a

De Souza et al.

aplicagio de Redes Neurais Artificiais (RNA). A
RNA ¢é um esfor¢o matemdtico para simular, em
parte, o funcionamento do cérebro humano por
meio de uma rede de elementos de processamento
unitirios que juntos, ¢ funcionando em paralelo,
simulariam o fluxo de “informagdes” no cérebro
humano. Como principais caracteristicas das RNA,
segundo Bittencourt (1998, p. 302), podem ser
citadas: a capacidade de aprender (treinar) por
exemplos e de generalizar este aprendizado,
aplicando-o a situagdes antes nio confrontadas ou
nio apresentadas previamente. Uma RNA se destaca
por seu bom desempenho em tarefas mal definidas,
nas quais falta o conhecimento explicito sobre como
encontrar uma solugdo; e nio requerem
conhecimento a respeito de eventuais modelos
matemiticos dos dominios da aplicagio (processam
informagdes espago/temporais); sio capazes de fazer
armazenamento  associativo de  informagdes;
possuem grande paralelismo, o que lhe confere
rapidez de processamento.

Uma RNA ¢ composta por virios neurdnios
interligados  distribuidos em camadas. A primeira
camada ¢ chamada de camada de entrada e tem a
funcio de armazenar as varidveis de entrada da rede. As
camadas intermedidrias denominadas de camadas
escondidas s3o os “pensamentos”, nos quais ocorrem
os processamentos da rede. A dltima camada é definida
como de saida, recebe os valores ji processados pela
rede. O arranjo destes neurdnios pode assumir
diferentes formas, variando na natureza da ligacio entre
camadas, o ntimero de camadas e o ntmero de
neur6énios por camadas, o que é denominado de
arquitetura da RNA (Ito et al., 2000, p. 157).

A propriedade mais importante da RNA ¢é a
habilidade de aprender seu ambiente e com isso
melhorar seu desempenho. Este aprendizado ¢é
realizado por meio de processos iterativos de ajustes
aplicados a seus pesos, o chamado treinamento. O
aprendizado sé ocorre quando a RNA atinge uma
solucio generalizada para uma classe de problemas.
A maioria dos modelos de RNA possui uma regra de
treinamento, na qual os pesos de suas conexdes sio
ajustados de acordo com os padrdes apresentados.
Isso é o mesmo que falar que elas aprendem por
exemplos. A RNA passa pelo processo de
treinamento a partir de um conjunto de dados reais
diferindo da computagio programada, a qual ¢é
necessirio um conjunto de regras pré-fixadas e
algoritmos.

Por isso, neste artigo, o principal objetivo estd em
utilizar a RNA como ferramenta para a interpolagio
de MDTs, partindo de levantamentos GPS (método
relativo e técnica cinemitica). Esta nova metodologia
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¢ avaliada efetuando a comparag¢io dos resultados da
RNA com aqueles resultantes de métodos
convencionais nio estocisticos de interpolagio,
como o IQD.

Material e metodos

Area de estudo

A drea escolhida para a realizagio do levantamento
de campo (coleta dos dados GPS), localiza-se no
Campus Centro Politécnico da Universidade Federal
do Parani (UFPR), Curitiba, Estado do Parani, drea
cercada representada na Figura 1, que se encontra atrds
do Laboratério de Geodésia Espacial (Lage), que possui
as RRNN, com coordenadas Universal Transverse
Mercator (UTM) no Sistema de Referéncia WGS-84,
sendo as altitudes (H) geométricas: RNO1
(N:7184247,916 m; E:677881,479 m; H:925,223 m),
RINO02 (N:7184210,177 m; E:677900,403 m; H:924,459
m), RNO03 (N:7184210,009 m; E:677856,723 m;
H:923,785 m) e a estagio Para (N:7184223,247 m;
E:677878,526 m; H:925,759 m), a qual faz parte da
Rede Brasileira de Monitoramento Continuo (RBMC)
de responsabilidade do Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE).
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Figura 1. Area teste e disposi¢io das RRNN.

Com a finalidade de se avaliar a qualidade das
grades geradas usando a RNA, a metodologia foi
dividida em etapas, que sio: coleta de dados, gera¢io
de uma grade de referéncia pelo método
convencional de interpolacio (IQD), geragio da
grade pela técnica da RNA e avaliagio da qualidade
dos produtos.

Levantamentos de campo

O levantamento de campo foi realizado utilizando

o método de posicionamento relativo e a técnica
cinemitica com uma taxa de coleta dos dados igual a 1s.
Realizou-se um caminhamento de forma a cobrir toda
a drea, utilizando um receptor Ashtech Z-XII (12
canais), com portadoras L, L, e seus acessérios. A Figura
2 ilustra esse caminhamento e podem-se visualizar as
RRNN (01, 02, 03 e Para) contidas na drea levantada.
O pés-processamento dos dados forneceram precisdes
relativas da ordem centimétrica (= 20 a 50 cm), ¢ um
total de 890 elementos amostrais.
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Figura 2. Caminhamento percorrido com receptor de dupla
freqiéncia.

Geragao do modelo de referéncia

Tendo as coordenadas planimétricas (E, N) e
altitude (H) (em UTM e WGS-84), obtidas do pds-
processamento dos dados GPS (posicionamento relativo
e técnica cinemdtica - portadoras L,L,). A primeira etapa
para a obtengio das isolinhas ¢ do MDT e posterior
andlises, consistiu na geracio de uma grade regular.

Utilizou-se uma resolugio para a geragio da grade,
de 1 m x 1 m (E, N), respectivamente. Este valor foi
estabelecido partindo-se da coleta dos dados GPS que foi
realizada com uma taxa de 1s com o usudrio se
deslocando a uma velocidade média de 5 km s7,
assumindo entdo, uma distincia entre os pontos de
aproximadamente 1 m.

A grade de referéncia foi interpolada no programa
Surfer, com o algoritmo de interpolagio IQD. A grade
gerada foi neste caso, de 55 linhas por 47 colunas. As

Figuras 3 ¢ 4 ilustram o resultado do processamento, as
isolinhas ¢ 0o MDT.
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Interpolagao mediante a técnica de RNA

Para a interpolagio dos modelos por RNA,
utilizou-se o programa MatLab na versio 5.3, que
possui um mddulo de redes neurais, denominado de
Neural Network Toolbox for Use in MatLab. A grande
flexibilidade na manipulagio e formatagio de
arquivos e diversidade de algoritmos implementados
eficiententemente  (fungdes de  ativagio e
transferéncia) justificam a escolha deste programa
nesta pesquisa.

Treinamento

Um conjunto de elementos amostrais foram
escolhidos para configurar as amostras de

7184195+
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Figura 3. Curvas de isolinhas delimitadas para o levantamento
LL,

Segundo estudos realizados por Souza (2002),
esse método de interpolagio é o que melhor
representa ¢ modela uma 4drea quando sio realizadas
anilises qualitativas e quantitativas, fazendo uso de
dados pontuais oriundos de levantamentos GPS,
pelo fato dele utilizar um critério de ponderagio nas
coordenadas.

treinamento. Analisando os dados do receptor de
dupla freqiiéncia (L;L,) bem como as RRNN
existentes na 4area de estudo, verificou-se
visualmente quais os pontos que representam as
nuances mais significativas do relevo, ou seja,
aqueles com cotas mais altas ¢ mais baixas, bem
como, as intermedidrias. Assim estes pontos foram
admitidos como as amostras de treinamento da
RNA, perfazendo um total de 118 coordenadas
para um total de 890 coordenadas coletadas. A
quantidade  de  eclementos  amostrais  de
treinamento foi definida experimentalmente a
partir de testes preliminares.
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Figura 4. MDT delimitado para o levantamento L;L,.
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Com o objetivo de ter um maior controle
sobre as amostras da superficie, os dados coletados
como treinamento foram indexados de forma
crescente considerando o valor das altitudes.
Assim, para o treinamento das amostras,
processadas com a técnica das RNA, tem-se a
necessidade de que estas sejam intercaladas por
coordenadas considerando o valor da altitude para
que o processo de treinamento nio se torne
tendencioso, isto é, que a modelagem da rede sé
identifique as caracteristicas de um conjunto
amostral, ou seja, para que a rede nio “decore”
mas “aprenda” a identificar determinadas
caracteristicas do relevo. Para isso, as coordenadas
foram alternadas. Por exemplo, para L,L, (118
amostras), foram organizados em = 13 vetores,
intitulados de (V) com 9 elementos em cada vetor
denominados de (A) (V, = [A;, Ay, Ay ... Ay,
sendo que n = 1...13).

Por meio da Tabela 1 verifica-se a situagio de
como as amostras seriam apresentadas a rede sem
serem intercaladas e como sio, na realidade,
intercaladas no estudo. Uma rotina em MatLab
foi desenvolvida para realizar esta alternincia.

Tabela 1. Amostras sem alternincia e alternadas.

Amostras sem alternincia Amostras com alternincia

coord. coord.
AV, AV,
AV, AV,
AV, AV,
A‘)Vl Al Vﬂ
AV, AV,
AV, AV,
AV, AV,
A‘) V2 AZ Vﬂ
AV, AV,
A,V AV,
AV, Ay Vy
A‘) VU
A,V,;(2x) =118

AV, (2x) =118

Arquitetura e algoritmo de treinamento da RNA

Estruturar a arquitetura de uma RNA consiste
em definir o ndmero de camadas escondidas e a
quantidade de neurdnios por camada. Esta
definigio foi realizada por meio de uma série de
experimentos, nos quais a arquitetura foi variada
até que foi encontrada a arquitetura ideal, sendo o
algoritmo de treinamento utilizado neste estudo o
Backpropagation.

A rede foi treinada com duas e trés camadas
escondidas, com o intuito de se obter um Erro

Médio Quadritico (EMQ) aceitivel (= 0,001). O
mesmo foi adotado tendo em vista a precisio do
levantamento, isto é, da ordem centimétrica. Para
a maioria dos testes adotou-se um EMQ de 0,001,
mas testes com 0,0001 também foram realizados e
as épocas/iteracbes para convergéncia da rede
foram 6timas, cerca de no miximo 1 minuto de
processamento computacional.

Tendo-se definido a quantidade de camadas
escondidas foi necessirio determinar,
experimentalmente, o ndmero de neurdnios (nds)
por camada. Para tanto, se considera a regra de
Hilton (1989), isto é, para definir o ntimero de
nés que as camadas intermedidrias da rede devem
ter. O autor afirma que, para o caso de duas
camadas intermediirias, o ndmero de nds da
segunda camada nio deve exceder um tergo (1/3)
do conjunto de nds da primeira.

Fixou-se 2 quantidade de
camada

neurdnios da
intermedidria em 1/3 da
quantidade de neurénios da primeira, testes foram
realizados com 40 neurdnios. Variou-se 2
quantidade de neurénios para a segunda camada,
até obter-se uma quantidade de nds, nessa
camada, que fornecesse o resultado esperado, em
termos de iteracdes e do erro médio quadritico
minimo estipulado, a qual correspondeu a 1/4 do
total de neurbnios da primeira camada
intermedidria, isto é, 10 neurdnios.

Os experimentos realizados utilizando esta
arquitetura convergiram com um ndmero baixo

primeira

de iteragdes, em torno de 26 épocas, ¢ com um

erro médio minimo quadritico aceitdvel
(performance/erro médio quadritico de
0,00099979 para o critério de parada de

treinamento de
algoritmo de

0,001). Ressalta-se que o
treinamento  utilizado foi o
Backpropagation com a variagio Resilient Propagation
(RPROP), desenvolvido por (Reidmiller e Braun,
1993, p. 586-591).

Generalizagao

Ap6s o treinamento é efetuada a generalizagio
mediante a aplicagio do modelo matemitico a
todos os dados originais, nio apenas aqueles
usados no treinamento. As Figuras 5 ¢ 6 mostram
os resultados qualitativos obtidos com relagio s
isolinhas e 0 MDT gerados com as saidas da RNA,
bem como a plotagem dos dados originais
(trajetéria percorrida) sobre elas e, também, a
disposigio das RRNN.

Para visualizacio qualitativa dos resultados
obtidos pela RNA utilizou-se o software Surfer,
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Figura 6. MDT gerado para o levantamento L,L, (saidas RNA).

fazendo uso do algoritmo do Vizinho mais Préximo
para visualizagio da grade gerada pela RNA. Optou-se
por esse algoritmo para gerar as isolinhas e o MDT,
pelo fato que os resultados fornecidos pela RNA ji sio
valores interpolados. O Vizinho mais Préximo é entio
o mais indicado, pois nio interfere nos resultados
interpolados pela rede, na etapa de geracio da grade,
pois o algoritmo parte do critério que a partir de um
conjunto de amostras ¢ dentro de um raio definido, ele
medird as distincias ¢ adotard a amostra mais proxima,
sem efetuar qualquer ponderagio nas coordenadas.
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Figura 5. Isolinhas para o levantamento L;L, (saidas RNA).

Resultado discussao

Com o intuito de uma anidlise quantitativa dos
dados, computou-se a diferenga entre as cotas
(valores Z) dos dados de verificagio e dos dados
interpolados pela RNA. Com estes resultados ¢
possivel derivar medidas estatisticas que permitem a
anilise da qualidade da grade gerada com relagio aos
dados originais (verificagio).

Segundo (1994, p. 87),
aritmética é um estimador eficiente e um G4timo
estimador da média populacional. Desta forma,
escolhida a média aritmética como representativa da
grandeza medida por meio de observa¢des nio
correlacionadas de mesma confianca restou estimar

2

€

Gemael a média

o seu grau de precisio. Para tanto, é necessirio
da precisio das
observagdes, que neste trabalho foi o desvio padrio
(medida de dispersio).

Verifica-se, na Tabela 2, os valores residuais
obtidos para a grade gerada a partir dos
levantamentos L,L,. Estes residuos sio aceitos para a
precisio esperada do levantamento executado com as
duas portadoras.

adotar-se uma  estimativa

Tabela 2. Anilise comparativa da interpolagio (IQD) e (RNA).

Método Inverso do Quadrado Redes Neurais
de uma Distincia Artificiais

Meédia das diferengas (m) 0,01172 0,00154

Desvio padrio das diferengas(m) 0,00140 0,000389
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Assim como para a grade gerada com o
interpolador do IQD, foram também calculados os
residuos (médias/desvios padrio) para a grade gerada
com os valores de saida da RNA. Verifica-se, no
Tabela 2, os valores residuais obtidos para as grades
geradas a partir das coordenadas de safida da RNA.

Considerando o experimento realizado e os
resultados obtidos, pode-se fazer um paralelo,
avaliando-se as coordenadas precisas das RRNN,
contidas na 4rea levantada, com os valores de
altitudes maximo, intermediirio e minimo obtidos
apés a geragio das grades (dados interpolados),
avaliando-se  pontualmente  as  discrepincias
existentes entre os dados interpolados advindos do
levantamento GPS usando a fase das portadoras
L,L,, por meio da RNA, com as coordenadas
precisas das RRNN (01, 02, 03 ¢ PARA). O critério
adotado foi buscar as coordenadas madaximas,
intermedidrias e minimas desse levantamento
(resultado da RNA) estando elas dentro de um raio
de 1 m em torno de cada RRNN. A Tabela 3 ilustra
as altitudes geométricas (H) precisas das RRNN e as
coordenadas méximas, intermedidrias e minimas
encontradas para o levantamento (apds interpolagio
pela RNA), bem como as diferengas calculadas.

Tabela 3. Anilise comparativa das RRNN de campo com as
RRNN da RNA.

RRNN LL, Diferengas Calculadas
Mixima Intermedidria (m)
Minima (m)

RN 01 925,223m 925,992 0,769
925,219 0,004
925,014 0,209

RN 02 924,459m 924,953 0,494m
924,457 0,002m
924,001 0,458m

RN 03 923,785m 923,999 0,214m
923,774 0,011m
923,007 0,778m

PARA 925,759m 925,992 0,233m
925,741 0,018m
925,014 0,745m

Conclusao

Comparando-se os valores das colunas da Tabela
2, pode-se verificar que com a interpolagio pelo
método do IQD obteve-se um desvio padrio de
0,00140 m em relag¢io a2 média dos valores, ao passo
que para 2 RNA o desvio padrio foi de 0,000389 m,
indicando o melhor desempenho da RINA, nesta
anilise quantitativa.

Se forem comparadas as isolinhas ¢ o MDT
gerado pelo interpolador IQD (Figuras 3 e 4) com o
produto gerado pela RNA (Figuras 5 e 6), fica claro,
visualmente, que as RNA modelaram melhor a
regiio.

Verifica-se, também, pela plotagem das RRNN e
das suas altitudes precisas sobre esses produtos
gerados que, as nuances do relevo, bem como os
valores das cotas nas curvas (depois de interpoladas
com as saidas da RNA), se aproximaram da realidade
fato nio constatado de forma tio significativa
quando interpolados pelo IQD.

Na Tabela 3, verifica-se que os melhores
resultados foram para as coordenadas intermedidrias,
ou seja, aquelas mais préximas dos valores das
RRNN, mas tendo em vista a precisio do
levantamento (dados pds-processados e depois
interpolados),  essas  diferengas nio  foram
significativas, pois elas mostram que a interpolagio
foi muito boa, quando comparada com as
coordenadas precisas das RRNN, todas as diferengas
ficaram com valores da ordem centimétrica ou
milimétrica.

Com essas andlises fecham-se as discussdes e
verificagbes quanto as potencialidades das RNA
como interpolador. A interpolagio foi satisfatéria,
mostrando que se a rede for bem treinada, aprende
mais sobre as caracteristicas inerentes de cada
entrada e conseqiientemente, consegue generalizar
para todo o conjunto de dados, fornecendo uma
saida precisa.

Devido aos resultados obtidos e aqui descritos,
conclui-se que a técnica de RNA, comparativamente
com o algoritmo Inverso do Quadrado de uma
Distincia, apresenta-se apta para a interpolagio de
dados GPS usando a fase das portadoras L,L,. Desta
forma, pode-se dizer que com a técnica de RNA
torna-se possivel gerar MDT com qualidade melhor
que os algoritmos convencionais.
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