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ABSTRACT. The information of height provided by the GNSS (Global Navigation Satellite System) is purely geometrical, and in most engineering papers, the height
must be referenced to the geoid. Provided we have a sufficient number of Bench Marks (BMs) with known horizontal and vertical coordinates, it is nearly always possible
to adjust mathematical expressions that allow for the interpolation of geoidal heights. The aim of this paper is to evaluate the efficiency of Artificial Neural Network (ANN)
in the process of predicting geoidal heights, having the State of S&o Paulo as the area of study. The information used is based on a set of 157 BMs, evenly distributed
all across the State. The horizontal coordinates (latitude and longitude) and the vertical coordinates (geometrical, orthometrical and geoidal heights) of these BMs are
known. From the 157 BMs, 115 were used for the training of RNA and 42 in the process of simulation to assess the efficiency of the model proposed. Efficiency is based
in determining the discrepancies (error) between known geoidal heights and those which were obtained by the neural model. As a contribution to this research, we have
compared the values simulated with the Earth Gravitational Model 2008 (EGM2008) and with the MAPGEO2004 as well. In terms of results, the RNA produced a mean
absolute error of 0.19 m =+ 0.14 m and a strong correlation (RZ = 0.9871) with the values taken as true. Statistically, the tests showed that there was no difference
between known geoidal heights and those which were provided by the neural model for a level of significance of 5%. When we compare these results with the EGM2008
and MAPGEO2004, the RNA has an error reduction of 0.07 and 0.44 m, respectively.

Keywords: GPS, MAPGEQ2004, EGM2008, artificial neural networks, geoidal height.

RESUMO. A informagdo da altitude fornecida pelo sistema GNSS (G/obal Navigation Satellite System) é puramente geométrica, e na maioria dos trabalhos de
engenharia a altitude deve estar referenciada ao gedide. Com um ntimero suficiente de Referéncias de nivel (Rn’s) com coordenadas horizontais e verticais conhecidas,
quase sempre, é possivel ajustar-se, pelo Método dos Minimos Quadrados, expressdes matematicas que permitem interpolar as alturas geoidais. O objetivo deste
trabalho foi avaliar a eficiéncia das Redes Neurais Artificiais (RNAs) no processo de predigao de alturas geoidais tendo como area de estudo o Estado de Sdo Paulo. As
informac0es utilizadas basearam-se em um conjunto de 157 Referéncias de nivel (Rn’s) distribuidas uniformemente em todo Estado. Para estas Rn's sdo conhecidas suas
coordenadas horizontais (latitude e longitude) e verticais (altitudes geométrica e ortométrica e altura geoidal). Das 157 Rn’s, 115 foram utilizadas para o treinamento
da RNA e 42 no processo de simulagdo para avaliar a eficiéncia do modelo proposto. A eficiéncia baseou-se em determinar as discrepancias (erro) entres as alturas
geoidais conhecidas e as obtidas pelo modelo neural. Como contribuigdo da pesquisa comparou-se também os valores simulados com o £arth Gravitational Mode!
2008 (EGM2008) e também com o MAPGE02004. Em termos de resultados a RNA proporcionou um erro absoluto médio de 0,19 m 4= 0,14 m com uma forte correlagdo
(R? = 0,9871) com os valores tomados como verdadeiros. Estatisticamente os testes realizados mostraram que ndo houve diferenca entre as médias das alturas
geoidais conhecidas e as fornecidas pelo modelo neural para um nivel de significancia de 5%. Comparando-se os resultados com o EGM2008 e MAPGE02004 a RNA
proporcionou uma redugdo no erro de 0,07 m e 0,44 m, respectivamente.

Palavras-chave: GPS, MAPGE02004, EGM2008, redes neurais artificiais, altura geoidal.
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INTRODUGAO

Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo agrupamentos de unidades
de processamento (neurdnios ou nos) estruturados e interconec-
tados, cujo funcionamento € andlogo a uma estrutura neural de
organismos inteligentes (Mller & Fill, 2003). As RNAs extraem
seu poder computacional da sua estrutura macicamente paralela
distribuida e da sua habilidade de aprender/generalizar, tornando
possivel aresolugdo de problemas complexos nas mais diferentes
areas do conhecimento (Haykin, 2001).

0 funcionamento das RNAs é inspirado no cérebro humano
(Haykin, 2001) e elas tém sido utilizadas com sucesso em vdrias
areas do conhecimento. Segundo Galvdo et al. (1999), em fun-
¢do de sua estrutura ndo-linear as RNAs conseguem captar ca-
racteristicas mais complexas dos dados, 0 que nem sempre é
possivel com a utilizagdo das técnicas estatisticas ou métodos
deterministicos tradicionais.

Para Miller & Fill (2003) a grande vantagem das RNAs sobre
0s métodos convencionais é que para elas ndo ha necessidade do
conhecimento da teoria intrinseca do problema e nem a neces-
sidade de analisar relagbes que ndo sdo totalmente conhecidas
entre as varidveis envolvidas na modelagem.

A forma do getide estd diretamente relacionada ao campo da
gravidade da Terra. No entanto, o elipsoide é uma superficie ma-
tematica com a forma e dimensdes proximas ao gedide e é uti-
lizado nos levantamentos geodésicos como a superficie de re-
feréncia adequada ao posicionamento geografico. As superficies
do gedide e do elipsdide ndo sao coincidentes nem paralelas e
a separacdo entre as duas superficies é denominada onduiacdo
ou a/fura geoiaal. Pontualmente é expressa como altura geoidal
ou anomalia geoidal. Essa ondulagdo pode atingir até dezenas de
metros. A inclinacdo relativa dessas superficies, em casos extre-
mos é da ordem de 1" (um minuto de arco) (Gemael, 1999).

Aimportancia de modelar com exatiddo o gedide tem aumen-
tado nos (ltimos anos com o advento dos sistemas de posiciona-
mento por satélite (G/obal Navigation Satellite Sysiem — GNSS).
As altitudes dos pontos fornecidas pelos sistemas GNSS sdo elip-
soidais e ndo ortométricas. Para converter altitudes elipsoidais
em ortométricas a relagdo entre gedide e elips6ide deve ser co-
nhecida.

Existem modelos complexos usados para determinar a su-
perficie geoidal a partir de informagBes gravimétricas. Dentre
esses modelos podemos citar a aplicagdo da integral de Stokes
(Heiskanen & Moritz, 1967), com o método de colocagdo por
minimos quadrados (Moritz, 1980) ou com a transformada de
Fourier (Schwarz et al., 1989). Essas técnicas baseiam-se em

relacOes funcionais e/ou estocasticas entre anomalias ar livre e
ondulacbes geoidais.

Alguns autores realizaram estudos utilizando RNAs em mo-
delagem geoidal (Seager et al., 1999; Tierra & De Freitas, 2002;
Maia, 2003; Miranda et al., 2007) onde todos encontraram resul-
tados satisfatorios.

Seageretal. (1999) utilizando uma RNA do tipo Lackpropaga-
#ion modelaram a ondulagdo geoidal em uma regido na Australia
tendo como varidveis latitude, longitude e anomalia ar livre ob-
tendo um erro médio de 0,166 m e maximo de 0,711 m.

Tierra & De Freitas (2002) implementaram, via RNAs, um
método de interpolagdo de anomalia ar livre em uma regido do
Equador e os resultados encontrados foram melhores do que a
interpolacdo por krigagem.

0 mesmo trabalho foi desenvolvido por Miranda et al. (2007)
em uma drea de 3° x 3° em torno do Datum Vertical Brasileiro
na cidade de Imbituba no Estado de Santa Catarina. Os resultados
encontrados na estimativa da anomalia ar livre foram semelhantes
aos da interpolacdo por krigagem.

Maia (2003) desenvolveu um modelo neural para obter altu-
ras geoidais com erros inferiores a 0,5m em umaregiao do Estado
de S&o Paulo limitado pelas latitudes —19° a —26° e longitudes
—54° 3 —44° cujas variaveis foram latitude, longitude e anoma-
lia ar livre do modelo EGM96 ( £arth Gravitational Mode/ 1996).

Em outras dreas das Geociéncias as RNAs vem sendo pes-
quisadas no sentido de modelar fendmenos complexos e que en-
volvem variaveis de dificil obtengdo. Neste caso modelos neurais
estdo sendo desenvolvidos com sucesso envolvendo informagdes
ndo tdo complexas e de facil obtengdo.

Alguns trabalhos de aplicagBes de RNAs no sentido de en-
volver varidveis de facil obtencdo para solucionar problemas ge-
ralmente muito complicados de serem resolvidos com a ma-
tematica convencional podem ser citados. Na modelagem de
gvapotranspiragdo e temperatura de superficie (Yang et al., 1997,
Atluri et al., 1999; George, 2001; Kumar et al., 2002; Vero-
nez et al., 2006; Zanetti et al., 2008; Mao & Shi, 2008). Na
Geofisica em classificacdo litoldgica (Andrade, 1997; Siripitaya-
nanon et al., 2001; Bhatt, 2002; Da Cunha et al., 2003; Yang
et al., 2004; Hsieh et al., 2005). Em ciéncias do solo, através
do conceito de pedoiransier function, que consiste em modelar
um problema com varidveis de facil obtencdo laboratorial, vem
gvoluindo com o uso de RNAs (Zacharias & Wessolek, 2007;
Parasuraman et al., 2007; Jana, 2007). Em Sistema de Posicio-
namento Global, Da Silva (2003) desenvolveu um modelo neural
para estimar as portadoras Ly e L, tendo como entrada na RNA
informacdes das pseudodistancias (cddigos G/A e P) baseado
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nas estagdes GPS da RBMC (Rede Brasileira de Monitoramento
Continuo). As RNAs também tém sido aplicadas para estimar o
valor do TEC ( 7ofa/ Flectron Content) usando dados de estagoes
GPS de monitoramento continuo (Herndndez-Pajares et al., 1997,
Leandro, 2004).

Especificamente na questdo de modelagem de gedide, utili-
zando informac0es de facil acesso, tem-se a pesquisa desenvol-
vida por Reinke et al. (2007). O trabalho foi desenvolvido na
regido metropolitana da cidade de Sdo Paulo/SP e os dados uti-
lizados no treinamento da RNA foram: entrada da rede as coor-
denadas UTM e na saida altura geoidal advinda do sisterma MAP-
GE02004, que é um programa desenvolvido pelo Instituto Bra-
sileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). A RNA desenvolvida foi
testada em 21 vértices com alturas geoidais conhecidas e o erro
médio quadratico obtido foi de 0,10 m.

No que foi exposto em termos de aplicabilidade das RNAs
em diferentes dreas das Geociéncias 0s objetivos deste trabalho
foram:

o Avaliar a eficiéncia de uma RNA do tipo bdackpropagation
no processo de predigdo de alturas geoidais tendo como
drea de estudo o Estado de S3o Paulo. As informagdes uti-
lizadas basearam-se em um conjunto de 157 Referéncias
de nivel (Rn’s) distribuidas uniformemente em todo Es-
tado. Das 157 Rn’s, 115 foram utilizadas para o treina-
mento da RNA e 42 no processo de simulagdo;

o Verificar se 0 modelo neural proposto proporciona alguma
melhoria em relagdo ao EGM2008 e também ao MAP-
GE02004.

MATERIAIS E METODO

Altura geoidal para treinamento e simulacao

da rede neural

A area de estudo foi o Estado de Sdo Paulo conforme mostra a
Figura 1, onde estdo ilustradas as Rn’s utilizadas no treinamento
e na simulacdo da RNA cujo sistema de referéncia das mesmas é
0 SIRGAS (Sistema de Referéncia Geocéntrico para as Américas).
As alturas geoidais fazem parte do banco de dados do IBGE com
um desvio padrao médio de 40,10 m (Souza, 2002).

Para o treinamento e simulagdo foram utilizadas 115 e 42
Rn’s, respectivamente, correspondendo a aproximadamente 75%
e 25% do conjunto total de dados conforme sugerido por Haykin
(2001).

As alturas geoidais das 42 Rn's simuladas por RNAs fo-
ram comparadas com as conhecidas possibilitando algumas in-
feréncias estatisticas importantes em um processo de validagao.
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0 mesmo processo comparativo supracitado foi realizado
com o MAPGE02004 e EGM2008.

Segundo IBGE (2008) o Modelo de Ondulagdo Geoidal pos-
sui uma resolugdo de 10" de arco baseado na integral modificada
de Stokes, através da técnica de transformada répida de Fourier
(FFT). As informag0es utilizadas no processo foram:

o anomalias médias de Helmert em quadriculas de 10" x 10
em dreas continentais, obtidas a partir de informacdes gra-
vimétricas do IBGE, e de diversas instituigdes no Brasil &
em paises vizinhos;

o anomalias ar livre derivadas da altimetria por radar a bor-
do de satélite em dreas oceanicas, utilizando o modelo
KMS99;

o modelo digital de terreno com resolugdo de 17 x 17 obtido
a partir da digitalizacdo de cartas topograficas e, quando
ndo disponiveis, utilizando o modelo GLOBE;

o modelo de geopotencial EGM96 até grau e ordem 180”.

Na Assembléia Geral da Unido Européia de Geociéncias, re-
alizada de 13 a 18 de abril de 2008 em Viena na Austria, foi di-
vulgado o novo EGM2008. O modelo é completo até o grau e
ordem 2159, e contém coeficientes adicionais dos harmdnicos
esféricos até o grau 2190 e ordem 2159, 0 que resulta em um
arquivo com 2.401.333 de coeficientes (Pavlis et al., 2008). Ape-
sar do EGM2008 apresentar uma resolugdo muito superior aos
antecessores, como no caso do EGM96, ainda ndo se pode afir-
mar a eficiéncia desse modelo na América do Sul. Assim para
0 correto uso desse modelo, sobretudo no Brasil, é necessaria a
sua avaliagdo. Sendo que, qualquer elemento do campo de gra-
vidade pode ser utilizado nessa andlise.

Estrutura da rede neural utilizada

Utilizou-se uma RNA do tipo percgpiron de miltiplas camadas
(MLP, multiiayer perceptron) onde o principio deste algoritmo
baseia-se no aprendizado por correcdo de erro. Quando um
padrdo é apresentado a rede pela primeira vez, essa produz uma
saida aleatoria. A diferenca entre essa saida e a desejada constitui
0 erro, que é calculado pelo proprio algoritmo. O algoritmo sac-
propagation faz com que 0s pesos da camada de saida sejam 0s
primeiros a serem ajustados e, posteriormente, 0s pesos das res-
tantes camadas, corrigindo-os de tras para frente, com o objetivo
de reduzir o erro. Este processo é repetido durante o aprendizado
até que o erro se torne aceitavel (Silva et al., 2004).
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Figura 1 — Localizagdo da area de estudo e distribui¢do das Rn's utilizadas no treinamento (+) e na simulagdo da Rede Neural (A).

Os neurdnios presentes na RNA utilizada foram configurados
com base no modelo apresentado por Haykin (2001) conforme
demonstra a Figura 2. Nos pesos sindpticos (wk,j) 0 indice £
se refere ao neurdnio em questdo, enquanto o indice j diz res-
peito ao sinal de entrada da sinapse com a qual 0 peso tem rela-
¢do. A fungdo do peso é multiplicar o sinal na entrada da sinapse
conectada ao neurdnio. As RNAs podem apresentar também pe-
s0s adicionais, denominados “4/zs”, que tem a fungao de evitar
a geragdo de erros quando todos os dados de entrada sdo nulos,
pois assim, a matriz de pesos ndo sofre modificacdes no treina-
mento. A /ungdo ok alivagdo € uma fungdo de ordem interna,
sendo uma decisao tomada pelo proprio neurdnio sobre o que fa-
zer com o valor resultante do somat6rio das entradas ponderadas.
A fungdo de transieréncia € uma fungdo de saida ou limiar ldgico.
Ela controlaa intensidade de ativagdo para se obter o desempenho
desejado na rede.

Matematicamente a estrutura da Figura 2 pode ser expressa
nas Equactes 1,2 e 3.

n

ue =) (wij-x)) (1)
j=1

Vi = up + bg (2)

vk = @(vr) (3)

onde:

uy, € asaida do combinador linear (juncdo aditiva);

wy,; S0 0S Pesos sindpticos;

x; 30 as varidveis de entrada;

v €0 potencial de ativagdo;

e b &0 bias;
e y; €0 sinal de saida do neurdnio k;

e ¢(vx) €éafuncdo de ativacao.

bias
o X i b&
T Wil Fungéio de
43 - ativagdo )
T X, W, i u, saida
2 =@y 16! 2
.U)
]
£
w

. , /Somatério
X Wim

m

Figura 2 — Estrutura dos neurdnios artificiais utilizados na RNA. Adaptada de
Haykin (2001).

Utilizou-se um treinamento supervisionado da rede através
do algoritmo de Levenberg-Marquardt, o qual utiliza o método de
Newton, para aproximacgdo do minimo da funcdo de erro (Haykin,
2001). Neste caso a RNA ¢ treinada através da apresentagdo de
pares de entradas e saidas, ou seja, para cada entrada fornecida
para a rede, existe uma saida esperada que também € fornecida
para o treinamento. A rede produz uma resposta na saida onde
amesma é comparada com a saida desejada (que foi fornecida).
A diferenca entre a resposta da rede e a resposta desejada (co-
nhecida), gera um residuo (erro). Esse erro obtido € utilizado,
entdo, para calcular o ajuste necessario aos pesos sindpticos da
rede, que serdo corrigidos até que a resposta da rede coincida
com a saida desejada. Esse é o processo de minimizagdo de erro
(Haykin, 2001).

Ainda (Haykin, 2001), nesse tipo de aprendizado, os célculos
necessarios para minimizar o erro sao importantes e estdo atre-
lados ao algoritmo utilizado, como no backpropagation, por
exemplo, onde sdo considerados pardmetros como: ndmero de
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interacOes por padrdo de entrada para o erro alcangar um valor
minimo no treinamento, a ocorréncia de um minimo local ou glo-
bal e a capacidade da rede escapar dos minimos locais.

A Equagdo 4 mostra a funcdo de erro MSE (Mean Sguared
Frror) a ser minimizada na fase de treinamento:

Z?:l (dj _J’j)2

n

MSE =

onde:

e d; valor de saida desejado da RNA;

e y; valor de saida obtido.

Com o objetivo de selecionar uma RNA que proporcionasse
o melhor desempenho, foram realizados diversos testes, modifi-
cando o nimero de camadas intermedidrias, o nimero de neurd-
nios por camada e a fungdo de ativacdo possibilitando a escolha
da melhor RNA para estimar a altura geoidal.

As varidveis das camadas de entrada e saida da RNA foram
normalizadas no intervalo [0-1].

Analises dos resultados

A andlise estatistica utilizada na apresentagdo dos resultados da
pesquisa baseou-se em comparar 0s valores de alturas geoidais
modelados via RNA e os tomadas como verdadeiros. Foram utili-
zados o teste estatistico “z-Student” e a andlise do coeficiente de
determinagdo R? da regresso linear.

o Seja x a medida de certo atributo dos elementos de uma
populacdo A (ondulagdo modelada por RNA);

e Seja y a medida do mesmo atributo dos elementos de
uma populacdo B (ondulagdo conhecida);

e Sejam x e y normalmente distribuidos com variancias
desconhecidas;

e Seja a hipotese: py = ), €M que u, = media de x

e 1, = médiade y.

Para testar a hipotese da igualdade das médias das duas
populaces utilizou-se o teste z. Para isso foi necessdrio tes-
tar inicialmente se as duas populages apresentavam variancias

Brazilian Journal of Geophysics, Vol. 27(4), 2009

iguais utilizando-se o teste F de Fisher:

=S5, 0
R — ®
=) 4
Feaeuao = % ®

onde:

e SOD, e SOD, correspondem, respectivamente, as
somas dos quadrados dos desvios de x € y;

o s2e s§ correspondem, respectivamente, as variancias
amostrais de x € y;

e 1, € n, cOrrespondem, respectivamente, ao nimero de
variaveis de x € y.

A hipotese testada (Hy) foi que a variancia populacional de
x € igual a variancia populacional de y. Se Prob > F for
menor que 5% aceita-se Hy. Se Prob > F for maior que
5% rejeita-se Hy. Se as variancias populacionais forem esta-
tisticamente iguais, calcula-se uma varidncia comum (s2):

S2: (SQDX+SQDy) (9)

© L =D+ (- 1)]

N RO G OE)) R

[(x = 1) + (ny = 1)]

A seguir testou-se Hy para a igualdade das médias popula-
cionais utilizando-se a varidvel aleatoria ¢, definida por:

N

Mx — Ky

t = (11)
V- (Mx - Hy)
sendo:
S)% s2y
Vel ) = vl +v(e) = S04 (1)
onde:

e v corresponde a variancia da média.
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Admitindo s2 = s2 = 52 tem-se:

v
2 2

_ay=Se o (LY g3

v (px H«y)—nx+ny—sc <nx+nx (13)

;= Hx — MKy
1 1
yoie ()

graus de liberdade (n) = (nx +n, — l) (15)

No caso de variancias diferentes tem-se:

Hx — MUy
s)% 52;
Vst
Sendo o grau de liberdade calculado com a seguinte equagdo:
2
S)% SZ-
(£+7)
n=—— ‘- (7

2 2
ny ny

ny—1 ny—1

t = (16)

+

RESULTADOS E DISCUSSOES

ARNA que apresentou o melhor desempenho foi constituida com
uma camada de entrada (2 varidveis), duas camadas sendo a pri-
meira com 5 neurdnios e a segunda com 4 neurdnios e uma ca-
mada de saida (com 1 neurdnio) conforme a Figura 3. O fato da
rede escolhida, que apresentou melhor desempenho, ter mais de
uma camada intermedidria, esta de acordo com os resultados en-
contrados por Maia (2003) e Reinke et al. (2007), pois esses au-
tores modelaram altura geoidal com apenas 2 varidveis de en-
trada e concluiram que uma RNA com apenas uma camada in-
termediaria ndo é suficiente para representar a relagdo ndo-linear
entre informacg0es posicionais e a variavel modelada.

Camada Intermediaria 1

Camada de Entrada

LATITUDE —»[Je

LONGITUDE —»

A fungdo de ativagdo utilizada foi a sigmoidal logistica:

2

S S (18)
1 + exp(—2v)

p(v) =

0 ndmero de ciclos de treinamento foi de 600. Na Figura 4
tém-se os valores de alturas geoidais conhecidas (maximo de
—0,36 m, minimo de —8,77 m e médio de —5,08 m) & mo-
deladas por RNAs (maximo de —0,36 m, minimo de —8,92 e
médio de —5,05 m) onde € possivel verificar um comportamento
semelhante entre as duas curvas. Verificaram-se discrepancias
(erros) méxima e minima de 0,41 m e —0,80, respectivamente,
com um comportamento semelhante entre as duas curvas. Em
termos absolutos, a discrepancia média foi de 0,19 m com um
desvio padrdo de 40,14 m.

Ja na Figura 5 tem-se um comparativo de valores de altu-
ras geoidais conhecidas com as obtidas pelo EGM2008. As dis-
crepancias maxima e minima foram de 0,29 m e —1,64, respec-
tivamente, e também com um comportamento semelhante entre
as duas curvas. Em termos absolutos a discrepancia média foi de
0,26 m com um desvio padrdo de 40,27 m.

Comparando 0s resultados simulados pelo  modelo
EGM2008, as RNAS proporcionaram em média, uma melhora de
0,07 m no processo de interpolacdo de alturas geoidais dando
indicios da eficiéncia do método proposto.

Se analisarmos as alturas geoidais obtidas pelo
MAPGEQ2004, as discrepancias maxima e minima encontradas
foramde 1,43 me —0,66, respectivamente. Em valores absolutos
a discrepancia média obtida foi de 0,63 m com um desvio padrdo
de +0,34 m. Avaliando os resultados simulados o modelo neural
também se mostrou mais eficiente na obtencdo da altura geoidal.
A melhora, comparativamente com o MAPGEO, foi significativa
com uma redugdo do erro de aproximadamente 3 vezes.

Bias Camada Intermediaria 2

Neurdnio de Saida

Ondulagio
Geoidal

Figura 3 — Estrutura da rede neural utilizada na modelagem da altura geoidal.
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Figura 4 — Alturas geoidais conhecidas e obtidas por RNAs.
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Figura 5 — Alturas geoidais conhecidas e obtidas pelo EGM2008.
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Figura 6 — Alturas geoidais conhecidas e obtidas pelo MAPGE02004.
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Figura 7 — Regressdo linear entre valores de alturas geoidais conhecidas e modeladas por RNA.

Para avaliar a eficiéncia do modelo neural realizou-se uma interpolacdo de altura geoidal.
analise de regressdo (Fig. 7) onde verificou-se uma forte cor- Além da andlise de regressdo efetuou-se um teste de hipétese
relagdo entre os valores modelado e conhecido (R? = 0,9871)  para analisar se 0 modelo proposto ¢ estatisticamente igual ao
dando indicios da eficiéncia da RNA proposta no processo de  tomado como verdadeiro.
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Tabela 1 — Indicadores estatisticos entre os valores de alturas geoidais modeladas por RNAs e as tomadas como
verdadeiros (My = valores verdadeiros e M = valores simulados).

Grau de
M | N | Média(m) | Desvio Padrdo (m) | Variancia t de liberdade Prob> (t)
1] 42 -5,08 2,65 Igual -0,07 82 0,944
2 | 42 -5,05 2,60 Desigual | - 0,07 82 0,944
Para Hy: variancias sdo iguais, F’ =1,04; DF = (41,41); Prob> F’ =0,904
Nivel de significancia = 5%

Para um nivel de significancia de 5%, através do teste “z-
Student” avaliou-se a igualdade das duas médias (M1 e M).
A hipGtese testada foi My = M,. Nesse caso se Prob > t f0sse
menor que 0.05 rejeitar-se-ia a hipotese e entdo My seria dife-
rente de Mo. No caso, os valores de alturas geoidais simuladas
por RNAs ¢ as conhecidas apresentaram valores médios estatis-
ticamente iguais. A Tabela 1 mostra os resultados do teste esta-
tistico realizado.

CONCLUSOES

0 trabalho propds um método de predicdo de valores de alturas
geoidais para o Estado de Sdo Paulo baseado em uma RNA trei-
nada de forma supervisionada. Para isso foram utilizadas 157
Rn’s distribuidas uniformemente em todo o Estado. Deste con-
junto, 115 foram utilizados para o treinamento da rede neural e
42 para simulagdo. As varidveis envolvidas no modelo foram
informagdes posicionais como entrada da rede (Latitude e Lon-
gitude) e como saida a altura geoidal.

No processo de simulagdo os resultados obtidos por RNAs
mostraram uma melhora de 0,07 m e 0,44 m, respectivamente, se
comparados com EGM2008 e 0 MAPGEQ2004.

Estatisticamente verificou-se que o modelo neural €é forte-
mente correlacionado comparado ao tomado como verdadeiro
(RZ = 0,9871) e que para um nivel de significancia de 5%
nao existe diferenca entre ambos.

A grande vantagem observada do modelo neural em relagdo
a0 EMG2008 e a0 MAPGE02004 é a quantidade minima de pon-
tos no processo de treinamento com a manutencdo da estabili-
dade da solugdo o que pode ser observado pela melhora nos re-
sultados.

Mesmo os testes terem indicados valores médios de alturas
geoidais (simuladas e conhecidas) estatisticamente iguais, ndo
se pode concluir que o modelo proposto pode ser aplicado em
qualquer regido brasileira. E um estudo preliminar e novos ex-
perimentos estao sendo realizados no sentido de melhorar a ava-
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liagdo da eficiéncia da RNA no processo de determinagdo de al-
tura geoidal. Para isso novos modelos neurais estdo sendo ava-
liados, densificando a malha de pontos nos processos de trei-
namento e simulagdo da rede, testando algoritmos diferentes do
utilizado neste trabalho bem como as fung@es de ativagdo e ci-
clos de treinamento.

REFERENCIAS

ANDRADE AJN. 1997. Aplicagdo de redes neuronais artificiais na
interpretagdo de perfis de pogo aberto. Tese de Doutorado, Curso de Pés-
Graduagdo em Geofisica, Universidade Federal do Pard, Belém. 127 p.

ATLURI'V, HUNG CC & COLEMAN TL. 1999. Artificial Neural Network
for Classifying and Predicting Soil Moisture and Temperature Using
Levenberg-Marquardt Algorithm. Alabama, p. 10-13.

BHATT A. 2002. Reservoir properties from well logs using neural
networks. Doctor Thesis Department of Petroleum Engineering and Ap-
plied Geophysics, Norwegian University of Science and Technology.
157 p.

DA CUNHA ES, OLIVEIRA KA & GOMES HM. 2003. Investigagdo do
treinamento de uma rede neural para o reconhecimento de litofacies
combinando dados de testemunhos e perfis de pogos de petrdleo. In:
Congresso Brasileiro de P&D em Petrdleo & Gés, 2., Rio de Jangiro.
Anais... Rio de Janeiro, 2003. Artigos, p. 1-6, Online. Disponivel em:
<http://www.portalabpg.org.br/PDPetro/2/1022.pdf>. Acesso em: 11
set. 2008.

DA SILVA CAU. 2003. Um método para estimar observaveis GPS usando
redes neurais artificiais. Escola de Engenharia de Sdo Carlos — Univer-
sidade de Sdo Paulo, Tese de Doutorado, 2003, 113 p.

GALVAO CO, VALENGA MJS, VIEIRA VPPB, DINIZ LS, LACERDA EGM,
CARVALHO ACPLF & LUDERMIR TB. 1999. Sistemas inteligentes:
Aplicagbes a recursos hidricos e ciéncias ambientais. Porto Alegre:
UFRGS/ABRH, 246 p.

GEMAEL C. 1999. Introducdo a Geodésia Fisica. Editora da Universi-
dade Federal do Parana, Curitiba, 304 p.



592

ESTIMATIVA DE ALTURAS GEQIDAIS PARA O ESTADO DE SAQ PAULO BASEADA EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

GEORGE RK. 2001. Prediction of soil temperature by using artificial
neural networks algorithms. Nonlinear Analysis, 47(3): 1737—1748.

HAYKIN S. 2001. Redes Neurais: principios e pratica. Porto Alegre: Edi-
tora Bookman, 900 p.

HEISKANEN WA & MORITZ H. 1967. Physical Geodesy. W.H. Freeman
and Company, San Francisco, 364 p.

HERNANDEZ-PAJARES M, JUAN JM & SANZ J. 1997. Neural network
modeling of the ionospheric electron content at global scale using GPS
data. Radio Science, 32(3): 1081-1089.

HSIEH B, LEWIS C & LIN Z. 2005. Lithology of aquifers from geophysical
well logs and fussy logic analysis: Shui-Lin Area, Taiwan. Computers &
Geosciences, 31(3): 263-275.

IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. 2008. Geociéncias.
Disponivel em: <http://www.ibge.gov.br/home/geociencias/geodesia/
modelo_geoidal.htm> Acesso em: 2 set. 2008.

JANA RB. 2007. Multiscale pedotransfer functions for soil water reten-
tion. Vadose Zone Journal, 6(4): 868—878.

KUMAR M, RAGHUWANSHI NS, SINGH R, WALLENDER WW & PRUITT
WQ. 2002. Estimating evapotranspiration using artificial neural network.
Journal of Irrigation and Drainage Engineering, 128(4): 224-233.

LEANDRO RF. 2004. A new technique to TEC regional modeling using
a neural network. In: Proceedings of the ION GNSS, Califérnia, Long
Beach, 2004. Artigos, p. 1-9.

MAIA TCB. 2003. Utilizagdo de redes neurais artificiais na determinagdo
de modelos geoidais. Escola de Engenharia de Sdo Carlos — Universi-
dade de Sdo Paulo, Tese de Doutorado, 130 p.

MAO K & SHI JA. 2008. Neural Network Technique for Separating Land
Surface Emissivity and Temperature from ASTER Imagery. IEEE Transac-
tions on Geoscience and Remote Sensing, 46(1): 200-208.

MIRANDA FA, DE FREITAS SRC & FAGGION PL. 2007. Integragdo e in-
terpolagdo de dados de anomalias ar livre utilizando-se a técnica de RNA
e krigagem. In: Simpdsio Brasileiro de Geomética, 2., Presidente Pru-
dente/SP. Anais... Presidente Prudente, UNESP, 2007. Artigos, p. 69-76.
CD-ROM. ISBN 1981-6251

MORITZ H. 1980. Advanced Physical Geodesy. Abacus Press, Wich-
mann, 500 p.

MULLER M & FILL HD. 2003. Redes Neurais aplicadas na propagacéo
de vazoes. In: Simpdsio Brasileiro de Recursos Hidricos, 15., Curitiba.
Anais..., Curitiba: ABRH, 2003. Artigos, p. 1-15. CD-ROM, Online.
Disponivel em: <http://www.lactec.org.br/Olnstituto/downloads/Biblio-
teca/2003/065_2003.pdf>. Acesso em: 11 set. 2008.

PARASURAMAN K, ELSHORBAGY A & SI BC. 2007. Estimating satura-
ted hydraulic conductivity using genetic programming. Soil. Sci. Soc.
Am. J., 71(6): 1676—1684.

PAVLIS NK, HOLMES SA, KENYON SC & FAGTOR JK. 2008. An Earth
Gravitational Model to Degree 2160: EGM2008. In: 2008 General As-
sembly of the European Geosciences Union, April 13-18, 2008, Viena.

Disponivel em: <http://earth-info.nga.mil/GandG/wgs84/gravitymod/
egm2008/index.html>. Acesso em: 10 nov. 2009.

REINKE M, VERONEZ MR, THUM AB, DE SOUZA GC & SEGANTINE PCL.
2007. Determinacdo da superficie geoidal através de redes neurais arti-
ficiais. GAEA, 3(1): 27-36.

SCHWARZ KP, SIDERIS MG & FORSBERG R. 1989. The Use of FFT
Techniques in Physical Geodesy. Geophysics Journal International,
110(1): 485-514.

SEAGER J, COLLIER P & KIRBY J. 1999. Modelling Geoid Undulations
with an Artificial Neural Network. IEEE, 5(1): 3332—3335.

SILVA ANR, RAMOS RAR, SOUZA LCL, RODRIGUES DS & MENDES
JFG. 2004. SIG — Uma plataforma para introdugdo de técnicas emer-
gentes no planejamento urbano, regional e de transportes. Sdo Carlos:
Editora da EESC/USP, 2004, 221 p.

SIRIPITAYANANON P, CHEN HC & HART BS. 2001. A New Tech-
nique for Lithofacies Prediction: Back-Propagation Neural Network.
In: Annual ACM Southeast Conference, 39., Proceedings of Athens
— Georgia. ACM, 2001. Artigos, p. 1-8. Online. Disponivel em: <http://
webster.cs.uga.edu/~jam/acm-se/review/referee/sirip001.pdf>. Aces-
S0 em: 11 set. 2008.

SOUZA SF. 2002. Contribuicdo do GPS para o Aprimoramento do Gedide
no Estado de S&o Paulo. Tese de Doutorado, IAG/USP, Sdo Paulo, 240 p.

TIERRA A & DE FREITAS SRC. 2002. Predicting Free-Air Gravity Ano-
maly Using Artificial Neural Network. International Association of Geo-
desy Symposia: Vertical Reference Systems. Springer, 124: 215-218.

VERONEZ MR, THUM AB, LUZ AS & DA SILVA DR. 2006. Artificial Neural
Network applied in the determination of Soil Surface Temperature-SST.
In: International Symposium Accuracy Assessment in Natural Resour-
ces and Environmental Sciences, (Accuracy 2006), 7., Lisboa-Portugal.
Anais... Lisboa, IGP, 2006. Artigos, p. 889-898. Impresso. ISBN 972-
886-727-.

YANG CC, PRASHER SO, MEHUYS GR & PATNINK. 1997. Application of
artificial neural networks for simulation of soil temperature. Transactions
of the ASAE, 40(3): 649-656.

YANG Y, APLIN AC & LARTER SR. 2004. Quantitative assessment of
mudstone lithology using geophysical wireline logs and artificial neural
networks. Petroleum Geoscience, 10(2): 141-151.

ZACHARIAS S & WESSOLEK G. 2007. Excluding organic matter con-
tent from pedotransfer predictors of soil water retention. Soil. Sci. Soc.
Am. J., 71(1): 43-50.

ZANETTI SS, SOUSA EF, DE CARVALHO DF & BERNARDO S. 2008.
Estimacdo da evapotranspiragdo de referéncia no Estado do Rio de Ja-
neiro usando redes neurais artificiais. Revista Brasileira de Engenharia
Agricola e Ambiental, 12(2): 174-180.

Revista Brasileira de Geoffsica, Vol. 27(4), 2009



MAURICIO ROBERTO VERONEZ, SERGIO FLORENCIO DE SOUZA, MARCELO TOMIO MATSUOKA & ALESSANDRO OTT REINHARDT 593

NOTAS SOBRE 0S AUTORES

Mauricio Roberto Veronez. Possui graduacdo em Engenharia de Agrimensura pela Universidade Federal de Vigosa (UFV/MG) e doutorado em Engenharia Civil,
area de Mensuracdo pela Escola de Engenharia de S3o Carlos (EESC/USP). Atualmente € professor adjunto | no Programa de Pds-Graduacdo em Geologia da Universidade
do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS/RS) lecionando as disciplinas Cartografia Digital e Redes Neurais Artificiais.

Sérgio Floréncio de Souza. Possui graduagdo em Engenharia Cartogréfica pela Universidade Estadual Paulista Julio de Mesquita Filho (1994), mestrado em
Sensoriamento Remoto pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul (1997) e doutorado em Geofisica pela Universidade de S3o Paulo (2002).

Marcelo Tomio Matsuoka. Possui graduacdo em Engenharia Cartografica e doutorado em Ciéncias Cartogréficas pela Universidade Estadual Paulista. Atualmente
é professor adjunto | no Departamento de Geodésia do Instituto de Geociéncias da Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Tem lecionado disciplinas para o curso

de Engenharia Cartografica (Ajustamento de Observaces, Geodésia Espacial, Levantamentos).

Alessandro Ott Reinhardt. Possui graduacdo em Sistemas de Informagao pela Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS/RS). Atualmente € analista de
campo da empresa Navteq do Brasil, onde desempenha atividades de geoprocessamento aplicado a sistemas de navegagao veicular.

Brazilian Journal of Geophysics, Vol. 27(4), 2009



