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RESUMO

SILVA, WILKER DE JESUS. REAMOSTRAGEM EM REDES NEURAIS: UMA
ABORDAGEM ALTERNATIVA AOS METODOS TRADICIONAIS DE
INTERPOLACAO ESPACIAL PARA MODELAGEM DE SUPERFICIES EM AREAS
AGRICOLAS. 2024. Dissertacio (Mestrado em Agricultura e Informacdes Geoespaciais) -
Universidade Federal de Uberlandia, Campus Monte Carmelo, Minas Gerais, Brasil'.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido empregadas em diversas aplicagdes, destacando-
se como um poderoso recurso para analisar dados e resolver problemas em diversas areas do
conhecimento. Na modelagem de superficies, as RNAs desempenham o papel de um método
de interpolacao espacial. Entretanto, ao empregar as redes neurais, as predigdes dos valores de
altitude ndo vém acompanhadas de suas correspondentes incertezas. Nesta contribuigdo,
fornecemos o aprimoramento das estimativas de RNAs em uma abordagem inovadora,
aplicando um método de reamostragem para prever intervalos de altitudes em vez de uma tinica
estimativa, como ¢ comumente realizado por técnicas convencionais. Uma rede Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP) foi usada para prever os intervalos de altitudes com base nas
coordenadas dos pontos coletados em campo por Posicionamento Cinematico em Tempo Real
(RTK). A rede foi treinada e validada usando o método de reamostragem Repeated Leave-One-
Out Cross-Validation (RLOOCV), uma extensdo do classico método Leave-One-Out Cross-
Validation (LOOCYV), que ao realizar diversas iteragdes permite a captura da aleatoriedade
associada a rede neural, incluindo fatores como arquitetura, inicializagdo e procedimento de
aprendizado. As métricas de desempenho revelaram resultados satisfatorios na estimativa de
altitudes, apresentando valores de Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) consistentes, com
a média global de RMSE, RMSE méximo ¢ RMSE minimo de 0,081 m (+ 0,002), 0,520 m e
0,027 m, respectivamente. Embora essa metodologia tenha apresentado um desempenho
satisfatdrio, a andlise espacial revelou desafios na generalizagao em 4reas vertentes, de talvegue
e com variacdes abruptas na inclinagdo do terreno.

Palavras-chave: rede neural artificial, divisdo de dados, reamostragem, leave-one-out, predi¢ao
de intervalo.

Orientador: Prof. Dr. Marcelo Tomio Matsuoka - UFU



ABSTRACT

SILVA, WILKER DE JESUS. RESAMPLING IN NEURAL NETWORKS: AN
ALTERNATIVE APPROACH TO TRADITIONAL SPATIAL INTERPOLATION
METHODS FOR MODELING SURFACES IN AGRICULTURAL AREAS. 2024.
Dissertation (Master’s Degree in Agriculture and Geospatial Information) - Federal University
of Uberlandia, Campus Monte Carmelo, Brazil>.

Artificial Neural Networks (ANNs) have been employed in a wide range of applications,
representing a highly potential mechanism for data analysis and problem-solving across various
fields of knowledge. In surface modeling, ANNs play the role of a spatial interpolation method.
However, when employing neural networks, predictions of altitude values do not provide their
corresponding uncertainties. In this contribution, this research provides an enhancement of
ANN predictions through an innovative approach by applying a resampling method to predict
altitude intervals instead of a single estimate, as commonly done by conventional techniques.
A Multilayer Perceptron (MLP) network was used to predict altitude intervals based on the
coordinates of field-collected points using Real Time Kinematic (RTK) positioning. The
network was trained and validated using the Repeated Leave-One-Out Cross-Validation
(RLOOCYV) resampling method, an extension of the classic Leave-One-Out Cross-Validation
(LOOCYV) method, which, through multiple iterations, captures the randomness associated with
the neural network, including factors like architecture, initialization, and learning procedure.
The performance metrics demonstrated satisfactory results in altitude estimation, presenting
consistent Root Mean Square Error (RMSE) values, with the global average RMSE, maximum
RMSE and minimum RMSE of 0.081 m (£ 0.002), 0.520 m e 0.027 m, respectively. Although
this methodology demonstrated satisfactory performance, spatial analysis revealed challenges
in generalizing to slope, valley, and areas with abrupt variations in terrain inclination.

Keywords: artificial neural network, data splitting, resampling, leave-one-out, interval
prediction.

Dissertation advisor: Prof. Dr. Marcelo Tomio Matsuoka - UFU
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1 INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais amplamente usados
que se inspiram na estrutura e funcao do sistema nervoso dos organismos vivos, replicando o
processo de aprendizado observado em redes neurais biologicas (Aggarwal, 2018; Silva et al.,
2016). As RNAs se encontram inseridas no conjunto dos sistemas inteligentes, também
conhecidos como sistemas conexionistas ou de inteligéncia computacional (Jang et al., 1997,
Yager e Zadeh, 1992).

Uma das principais caracteristicas das Redes Neurais Artificiais reside na capacidade de
delinear sistemas ndo lineares, adquirindo conhecimento dos comportamentos associados a
informagdes, como medidas, amostras ou padroes (Silva et al., 2016).

As RNAs possuem uma gama diversificada de aplicagdes, sendo um mecanismo de alto
potencial para andlise de dados e resolugdo de problemas advindos de diferentes areas do
conhecimento, em especial, das geociéncias e engenharias, a saber:

e Transformagdo de Coordenadas entre sistemas de referéncia distintos (Abbas et al., 2022;
Konakoglu et al., 2016);

e Interpolagdo de Dados, por exemplo, aprimoramento de modelos digitais de elevagdo (Y. Li
etal.,2023; R. Zhang et al., 2021; Y. Zhang et al., 2022), modelagem da superficie geoidal
(Cakir e Yilmaz, 2014; Kavzoglu e Saka, 2005; Stopar et al., 2006), determinagao do campo
de velocidade crustal (Farolfi e Del Ventisette, 2016; Moghtased-Azar e Zaletnyik, 2009);

e Monitoramento Geodésico de Estruturas (Kaloop e Hu, 2015; Kaloop e Kim, 2014; Sun e?
al., 2016);

e Agricultura de Precisdo, como mapeamento e classificagdo de solos (Akwensi et al., 2021;
Coelho et al., 2021), predicao de propriedades quimicas do solo (Khaledian e Miller, 2020),
avaliacdo da populacao de bactérias do solo (Ebrahimi ef al., 2017); e

e Monitoramento de Desastres Ambientais, tais como avaliacdo de risco de queda de rochas
(Fanos et al., 2020), avaliagao de vulnerabilidade de areas urbanas a terremotos (Afsari et
al., 2023), identificagdo de areas suscetiveis a deslizamentos de terra (Chen et al., 2017).

No contexto da construgdo e avaliacdo de modelos de redes neurais, existem questdes
cruciais relacionadas a generalizagdo, que se referem a capacidade de um modelo apresentar
um bom desempenho com dados anteriormente ndo observados. O foco reside na busca pelo
equilibrio entre o viés e a variancia como meio de compensa¢do. Um ponto essencial ¢ a

necessidade de evitar sobreajustes (overfitting), que ocorrem quando a rede apresenta um



desempenho muito bom nos dados usados para treinamento, mas falha em generalizar com
eficiéncia para dados de teste que ndo foram previamente observados (Aggarwal, 2018;
Goodfellow et al., 2016). Tal problema pode ser identificado se for percebido um desempenho
quase perfeito no conjunto de treinamento, porém um desempenho muito abaixo do esperado
em outro conjunto de avaliagdo ndo visto (Jiang, 2021).

Ao examinar a existéncia de sobreajustes, ¢ necessario introduzir um conceito
fundamental na avaliacdo em ciéncia de dados: dados de retengdo (hold-out data). Faz-se
necessario “reservar” alguns dados para os quais conhecemos o valor da variavel alvo, mas que
ndo serdo usados para construir o modelo. A criagdo de dados de retencdo pode ser
compreendida como a criagdo de um “teste de laboratorio” de desempenho de generalizacao
(Provost e Fawcett, 2013).

Utilizando o método Hold-out, procedemos a segmentagdo do nosso conjunto de dados
original em dois conjuntos distintos: um conjunto de treinamento e outro de teste. Uma
abordagem mais aprimorada para aplicar o método Hold-out na sele¢do de modelos envolve a
subdivisdo dos dados em trés partes: conjunto de treinamento, conjunto de valida¢do e conjunto
de teste. O conjunto de treinamento ¢ geralmente empregado para a estimativa dos pardmetros
desconhecidos da rede (valores internos), como pesos e vieses (biases) em uma rede neural de
regressdo feedforward (alimentagdo a frente). E essencial criar um conjunto de validagdo,
separado do conjunto de treinamento, para avaliar o desempenho do modelo e ajustar os
hiperpardmetros, que sao configuragdes externas ao algoritmo de aprendizado, responsaveis por
controlar seu comportamento. Ter um conjunto de teste que o modelo ndo tenha visto durante
o treinamento e a selegdo do modelo permite obter uma estimativa menos enviesada de sua
capacidade de generalizagdo para novos dados (Goodfellow et al., 2016; Raschka e Mirjalili,
2017; Rodrigues et al., 2022; Rofatto et al., 2023).

Apesar de o método Hold-out ser uma 6tima alternativa com a fungao de evitar o excesso
de treinamento, existem alguns problemas, como mencionado por Reitermanova (2010): (1)
este método depende da divisao adequada dos dados, e sendo a amostragem aleatoria simples a
mais comumente usada, pode ndo ser adequada para todos os tipos de conjuntos de dados; e (2)
a divisdo escolhida do conjunto de dados afeta fortemente a qualidade do modelo final, e
estando o conjunto de dados mal dividido, os subconjuntos de dados podem nao cobrir
suficientemente os dados, levando ao aumento da variancia. Nesses casos, a validagao cruzada
K-fold (K-fold Cross-Validation), que usa uma combina¢do de mais testes, pode ser uma

alternativa mais confiavel.



Antes de discutirmos o método K-fold, ¢ importante que tenhamos a compreensao dos
termos “validagdo cruzada” e “métodos de reamostragem”. A valida¢do cruzada (cross-
validation) ¢ um dos métodos de reamostragem mais amplamente empregados, que, segundo
James et al., (2013) pode ser usada para estimar o erro de teste associado a um determinado
método de aprendizagem estatistica, a fim de avaliar o seu desempenho ou para selecionar o
nivel apropriado de flexibilidade. Por definicdo, entende-se reamostragem como procedimentos
estatisticos que reutilizam os dados da amostra para fins de inferéncia estatistica sem exigir
suposicdes paramétricas, ou seja, sem exigir suposi¢des especificas sobre a forma da
distribuicdo dos dados. Diferentemente dos métodos ndo paramétricos que se baseiam apenas
na ordem dos dados, os métodos de reamostragem sdao ndo paramétricos, ¢ levam em
consideragdao informacgdes sobre os proprios valores dos dados. Eles sdo uteis para estimar a
variancia e/ou viés de um estimador, criar intervalos de confianga ou predigao e realizar testes
estatisticos relacionados ao parametro que esta sendo estimado (Chernick, 2012).

A validagdo cruzada K-fold é um método usado para estimativa de precisdo e selecao de
modelos em aprendizado de maquina que envolve a divisdo do conjunto de dados em k
subconjuntos ou dobras de tamanhos iguais, onde k ¢ um numero inteiro positivo. O modelo ¢
treinado em k — 1 subconjuntos e testado no subconjunto restante, e esse processo € repetido k
vezes, com cada subconjunto servindo como conjunto de teste uma vez. A média do
desempenho do modelo ¢ entdo calculada ao longo das k iteragdes para obter uma estimativa
de sua precisao (Kohavi, 1995). O método K-fold fornece uma avaliagdo mais abrangente do
desempenho do modelo, testando-o em diferentes subconjuntos de dados, capturando a
capacidade do modelo de generalizar para dados ndo vistos (Yadav e Shukla, 2016).

Ambos os métodos, Hold-out e K-fold, devem ser utilizados com repetigdes, para
garantir estimativas de desempenho mais robustas e confidveis. Conforme destacado por Yadav
e Shukla (2016), para obter uma estimativa confidvel de desempenho, uma grande quantidade
de estimativas ¢ usualmente preferivel. Para aumentar ainda mais o nimero dessas estimativas,
a validacao cruzada K-fold ¢ executada diversas vezes, de forma que os dados sdo reorganizados
e reestruturados antes de cada rodada. Hilborn ef al. (2012) discutem que a validagao cruzada
repetida de retencdo (Repeated Hold-out Cross-Validation) representa uma abordagem
imparcial na validacdo de modelos para grandes conjuntos de dados, considerando que o uso
de amostras consideraveis e a realizagdo de numerosas iteragdes minimiza o viés associado a
validacao de retencao (Hold-out), incluindo a variagao potencial nas métricas de desempenho,

que dependem de como as divisdes de treinamento e teste foram feitas.



Contudo, tanto para os métodos Hold-out quanto para o K-fold, a divisdo de dados ainda
representa um desafio. A questio central que surge ¢ como particionar os dados de uma maneira
que garanta a predicao mais confiavel possivel. Embora a validagao cruzada K-fold apresente
vantagens sobre o método Hold-out, a incerteza persiste sobre como escolher os k subconjuntos
distintos, e a possivel existéncia de diferenca de tamanhos entre esses subconjuntos pode
comprometer o equilibrio da validagdo cruzada. Diante deste cendrio, a abordagem do método
de reamostragem Leave-One-Out Cross-Validation (validagao cruzada por unidade) surge como
uma promissora alternativa.

O procedimento de reamostragem Jackknife (canivete), também conhecido como Leave-
One-Out Cross-Validation (LOOCV) na linguagem de aprendizado de maquina, foi
inicialmente proposto por Quenouille (1949) como uma técnica de validagdo cruzada nao
paramétrica destinada a estimar e reduzir o viés de um estimador associado a um parametro
populacional. Posteriormente, Tukey (1958) expandiu seu uso para incluir a estimativa de
variancia. A principal motivacao por trds da aplicacdo do método Jackknife ¢ a redugdo do viés
nas estimativas, a obten¢do de uma predi¢do imparcial (ou seja, um efeito aleatorio) e a
minimizagdo de sobreajustes, como destacado por Abdi e Williams (2010).

Este método oferece a vantagem de fornecer estimativas imparciais ou com viés
reduzido do parametro, utilizando apenas uma amostra por vez. Além disso, métodos
estatisticos de reamostragem, como o Jackknife, sdo baseados apenas no tamanho da amostra
de dados observados e podem aprimorar a precisdo das estimativas de parametros no
processamento de dados geodésicos (Wang e Yu, 2020).

Os autores Rodrigues ef al. (2022) e Rofatto et al. (2023) denominaram o método
aplicado em suas pesquisas como Delete-1 Jackknife, porém ha uma diferenca sutil entre o
LOOCYV e o Delete-1 Jackknife: o LOOCV calcula uma estatistica a partir dos dados de teste,
enquanto o Delete-1 Jackknife calcula uma estatistica a partir dos dados de treinamento. Em
outras palavras, o LOOCV calcula uma estatistica nas amostras que foram deixadas de fora,
diferentemente do Delete-1 Jackknife, que € uma técnica na qual uma estatistica ¢ calculada
exclusivamente a partir das amostras salvas.

Segundo Abdi e Williams (2010), o termo “jackknife” refere-se a duas técnicas
relacionadas, mas diferentes, e isso as vezes ¢ fonte de confusdo. O método de reamostragem
Jackknife (ou Delete-1 Jackknife) esta fortemente relacionado com o método Bootstrap, que €
atualmente a principal técnica para a estimativa computacional de parametros populacionais.
Ou seja, Jackknife é frequentemente uma aproximagao linear do Bootstrap. Um método um

pouco diferente, denominado Leave-One-Out, também chamado Jackknife, ¢ utilizado para



avaliar a qualidade da previsao de modelos computacionais construidos para prever o valor de
variaveis dependentes a partir de um conjunto de varidveis independentes. A primeira técnica
(Delete-1 Jackknife) estima parametros populacionais e seus erros padrao, enquanto a segunda

técnica (Leave-One-Out) avalia o desempenho de generalizagdo de modelos preditivos.

1.1 Extensdo do Método de Reamostragem Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV) para
Predicao em RNAs

Em termos gerais, a quantidade de combinac¢des potenciais para validagdo cruzada
independente, denotada como C?, e a quantidade de iteracdes para cada predi¢io do ponto (Rﬁ),

sdo exibidas sequencialmente:

!
% =) =G R
RE =l x(2) )

onde n representa o tamanho do conjunto de dados com o qual se esta trabalhando e p representa
o numero de pontos de amostra que foram removidos da amostra disponivel para fins de
validacao. Isso implica que validamos o subconjunto de tamanho p e, em seguida, passamos a
treinar as observagdes restantes (n — p) de uma vez. O tamanho do subconjunto p é selecionado
entre todas as observagdes sem substitui¢do. Para ilustrar, se n = 20 e p = 2, terfamos CZ, =
190 subconjuntos independentes de validagdo cruzada, com R%, = 19 iteragdes independentes
para cada ponto de predi¢ao. Essa técnica especifica € comumente denominada de Leave-P-Out
Cross-Validation (LPOCV), uma versdo mais geral do Leave-One-Out Cross-Validation
(Celisse, 2008; Efron, 1982; Shao e Tu, 1995; Wang e Yu, 2020; P. Zhang, 1993).

O Leave-One-Out Cross-Validation ¢ um caso especial, tomando p = 1. No método
LOOCYV, um ponto ¢ excluido da amostra a cada vez, e as amostras restantes de tamanho n — 1
sdo usadas para treinar o modelo. O modelo ¢ validado testando-o no exemplo deixado de fora.
O experimento ¢ repetido por um total de n vezes, cada vez deixando de fora um exemplo
diferente para validacao (Haykin, 1998; Wang e Yu, 2020).

Por exemplo, se considerarmos n = 100, a utilizacao da técnica LOOCYV resultaria em

100 validag¢des cruzadas com 100 subconjuntos. Isso equivale a termos 100 combinacdes



possiveis para validagdo cruzada independente (Ci,, = 100), com apenas uma repeticdo para

cada predi¢do do ponto (Ri,, = 1).

Optamos por aproveitar a ideia de fazer varias repetigdes (tentativas) de Leave-One-Out
Cross-Validation para avaliar a distribui¢ao de probabilidade da predicao de intervalo em vez
da cléssica predi¢ao pontual. Para ilustrar isso, vamos considerar um cenario em que o tamanho
do conjunto de dados seja n = 20 e o nimero de tentativas (indicado como t) seja t = 100.
Nesse contexto, o nimero de preditores da rede neural serd equivalente an X t. Isso produziria
um total de 2.000 preditores de rede neural, fornecendo 100 predi¢des para cada ponto de teste
individualmente. Essa abordagem nos permite capturar a aleatoriedade associada a propria rede
neural, incluindo fatores como arquitetura, inicializagdo e procedimento de aprendizado.
Referimo-nos a esse método como Repeated Leave-One-Out Cross-Validation (RLOOCV).

De modo a tornar clara a metodologia empregada ao método RLOOCYV, segue uma
sequéncia resumida dos passos necessarios a realizagdao do procedimento:

1. O conjunto de dados disponivel de tamanho n ¢ particionado em dois componentes
distintos: o conjunto de treinamento ¢ o conjunto de testes.

2. O treinamento do modelo sera realizado utilizando (n — 1) observacdes e avaliado
empregando a observagdo restante. Para ilustrar, suponha que x represente a entrada
enquanto y represente a variavel de saida dentro da rede neural. Assim, teriamos como
conjunto de treinamento {(x1, y1), (X2, ¥2), ) (=1, Yie-1) (Xpet1, View1)s o) Oy Y} € 0
desempenho do modelo seria avaliado usando a observagéo restante (X, yy).

3. O procedimento acima mencionado (2) ¢ repetido n vezes, cada vez excluindo uma
observagao diferente, até que todas as observagdes tenham sido excluidas.

4. O procedimento descrito nas etapas 2 e 3 € repetido em um numero especifico de vezes,
indicado por t. Por exemplo, se n for igual a 20 e o nimero de tentativas (t) for definido
como 100, isso resultara em 20 X 100 = 2.000 preditores de rede neural.
Consequentemente, havera 100 predigdes para cada ponto de teste individual. Assim o

numero de preditores da rede neural serd n X t.

1.2 Analise Estatistica ¢ Avaliagao de Modelos de RNAs

A estimativa do valor mais provavel, conhecido como valor esperado, ndo ¢ derivada
exclusivamente de uma Unica predi¢do, mas baseada em um intervalo, o que permite uma

andlise mais abrangente. Para fazer isso, organizamos os N valores estimados de um ponto



especifico em uma ordem estritamente crescente. Isso gera uma funcao de distribui¢do empirica
para cada ponto de saida, denotado como G. Posteriormente, para uma determinada
probabilidade de cobertura estipulada, representada pelo simbolo @, podemos calcular os

percentis desejados, denotados como p. O calculo de p ¢ feito utilizando a formula:

P = G[(1-a)xN] (3)

onde os colchetes ([.]) indicam arredondamento para o niimero inteiro mais proximo. Esse
procedimento ¢ flexivel e adaptavel para diferentes valores de a. Esse método se assemelha ao
processo empregado na determinacdo de valores criticos para testes estatisticos que identificam
pontos de dados discrepantes (Lehmann, 2012; Rofatto ef al., 2020).

A utilizacao das métricas de desempenho Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE (Root
Mean Squared Error), Erro Médio Absoluto - MAE (Mean Absolute Error) e Desvio Padrao
Amostral (s) sdo comuns na avaliagdo de RNAs devido as suas propriedades e relevancia em
diferentes aspectos do processo de modelagem e predi¢do. RMSE e MAE sdo métricas que
descrevem a acuracia e tendéncia de um modelo, especialmente em relagdo as suas predigoes,
e, no contexto da avaliagao de modelos de RNAs, sdo frequentemente usadas para medir o quao
bem um modelo esté se ajustando aos dados de treinamento e teste. O Desvio Padrao Amostral
(s) ¢ uma medida que quantifica a dispersdo dos erros em torno da média, oferecendo
informagdes sobre a variabilidade do desempenho das RNAs. RMSE, MAE e s sdo indicadores

empregados para avaliar o desempenho da predi¢ao para cada ponto i da seguinte forma:

i=1,..,n 4)
1 N
A~ \2
RMSE;y = NZ(Tk — Ok) )
k=1
1 N
MAEG =3 ) [T = Oy (6)
k=1



N
1 _
S = /S(t)z = _N_12(Xk_xk)2 (7)
k=1

onde Oy, sdo os N valores estimados para cada ponto de amostra i. T} sdo os N valores reais.
X, ¢ a média dos N valores estimados para cada ponto de amostra i, enquanto X, sdo os N
valores estimados. Note que essas métricas de desempenho sdo calculadas para cada um dos n

pontos de amostra disponiveis.

1.3 Explorando a Eficiéncia do Método de Reamostragem RLOOCYV para Modelagem da

Superficie do Terreno com RNAs

Neste estudo, aplicamos o método de reamostragem RLOOCYV, adotado por Rofatto et
al. (2023). Trata-se de uma nova abordagem para modelagem da superficie do terreno com o
uso das RNAs para a predicdo de intervalos de altitudes em vez de fornecer apenas uma
predicdo pontual. A possibilidade da realizagcdo de diversas tentativas no procedimento de
reamostragem Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV) nos permite mensurar o
desempenho da predigdo para cada ponto de teste individual em suas diferentes localiza¢des
espaciais, bem como avaliar a precisdo e a incerteza associadas a essa predicdao. As métricas de
desempenho RMSE, MAE e s (Equacdes 4 a 7) foram atribuidas a cada ponto levantado

individualmente em campo, com coordenadas E, N ¢ h conhecidas.
2 MATERIAL E METODOS
2.1 Area de Estudo

Aplicamos uma area de testes de 9.896 m?, situada na zona rural do municipio de
Moipora, estado de Goids, Brasil (Figuras 1 e 2). A altitude geométrica do terreno (h) varia
entre 644,51 m e 667,79 m, e apresenta as seguintes classes de relevo, conforme Santos et al.
(2018) (Figura 2):

e Plano, caracterizado por inclinagdes que vao de 0% a 3%;
e Suave ondulado, exibindo declives suaves, predominantemente variaveis de 3% a 8%;

e Ondulado, com declives moderados, principalmente na faixa de 8% a 20%;



e Fortemente ondulado, marcado por declives acentuados, predominantemente variando de
20% a 45%;
e Montanhoso, com desniveis relativamente grandes e declives fortes e muito fortes,

predominantemente variando de 45% a 75%.

FIGURA 1. Vista da area de estudo.
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FIGURA 2. Localizagdo geografica da area de estudo e distribui¢do espacial dos pontos

coletados em campo, abrangendo diferentes classes de relevo.

2.2 Conjunto de dados experimentais

A area de estudo selecionada contém um conjunto de 3.224 pontos (Figura 2), com
coordenadas leste (E), norte (N) e altitudes geométricas (h) previamente conhecidas. Os dados
coletados em campo foram distribuidos espacialmente com espagamento médio de 1,96 m.

As coordenadas e altitudes dos respectivos pontos foram adquiridas por meio do
rastreamento dos sinais GNSS (Global Navigation Satellite System), utilizando dois receptores
(base e rover) do modelo Topcon HiPer VR, que foram configurados especificamente para a
técnica de Posicionamento Cinematico em Tempo Real - RTK (Real Time Kinematic). A coleta
dos pontos, assim como a ocupagao do ponto-base de referéncia ao levantamento topografico,
ocorreu nos dias 29/04/2023, 30/04/2023 e 01/05/2023.

O sistema geodésico de referéncia adotado foi o SIRGAS2000, enquanto o sistema de
coordenadas utilizado foi o UTM (Universal Transversa de Mercator), com o meridiano central

da regido de interesse definido em 51° WGr.
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Para a realizacdo do pds-processamento do ponto-base, foi empregado o método
Relativo Estatico, com a utilizagdo das estagdes de referéncia BRAZ (Brasilia), GOGY
(Goiania), GOJA (Jatai) e MTGA (Barra do Gargas), pertencentes a Rede Brasileira de
Monitoramento Continuo dos Sistemas GNSS (RBMC). Também foi utilizado o servigo on-
line gratuito de Posicionamento por Ponto Preciso (IBGE-PPP).

Foram obtidos 11 resultados possiveis de ajustamento das coordenadas do ponto-base
(Tabela 1), e essa quantidade ¢ justificada pela existéncia de dados provenientes de trés dias

distintos, com diferentes periodos de rastreamento dos sinais GNSS.

TABELA 1: Resultados das 11 versdes de pos-processamento do ponto-base.

o o o Tempo de Data da Meétodo de
Nome E (m) N (m) h (m) ( nf) ( n’l" ( n};) Ocupagdo ' * ~o Pos-

(h min s) pag Processam.
BRAZ-BASE- 527.522,362 8.174.197,788 618,907 0,007 0,007 0,022 01:40:22  29/04/2023 Relz’it}vo
GOGY Estatico
GOGY-BASE- 527.522,381 8.174.197,792 618,904 0,010 0,010 0,018 01:40:22  29/04/2023 Relz’it}vo
MTGA Estatico
BRAZ-BASE- 527.522,395 8.174.197,764 618,983 0,004 0,003 0,009 02:24:52  01/05/2023 Relz’it}vo
GOJA Estatico
BRAZ-BASE- 527.522,386 8.174.197,761 618,999 0,005 0,003 0,010 02:24:52  01/05/2023 Relz’it}vo
GOGY Estatico
GOGY-BASE- 527.522,392 8.174.197,763 619,000 0,004 0,004 0,013 02:24:52  01/05/2023 Rel?t?vo
GOJA Estatico

BASE 527.522,323 8.174.197,799 618,860 0,012 0,003 0,011 01:40:22  29/04/2023 IBGE-PPP

BASE 527.522,382 8.174.197,802 618,870 0,002 0,001 0,004 04:20:21  29/04/2023 IBGE-PPP

BASE 527.522,364 8.174.197,799 618,890 0,005 0,001 0,005 02:46:25 29/04/2023 IBGE-PPP

BASE 527.522,373 8.174.197,805 618,870 0,002 0,001 0,003 05:54:59 30/04/2023 IBGE-PPP

BASE 527.522,367 8.174.197,802 618,890 0,002 0,001 0,004 04:18:45 30/04/2023 IBGE-PPP

BASE 527.522,400 8.174.197,799 618,930 0,009 0,002 0,008 02:24:52  01/05/2023 IBGE-PPP

Para o conjunto total de 11 versdes de pds-processamento do ponto-base, foi realizada
a média ponderada das coordenadas E, N e h, de modo a torna-las mais bem ajustadas. Os
resultados alcancados foram respectivamente: 527.522,376 m + 0,001 m, 8.174.197,799 m +
0,0005 m e 618,890 m = 0,002 m. O procedimento de calculo para a determinagdo da média
ponderada e o desvio padrao da média, representados pelo par de valores X + oz, pode ser

verificado nas Equagoes (8) e (9), que seguem:
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X=—gy——— e 0z =
i=1Pi

(8)

onde x; corresponde ao conjunto de dados referente as coordenas atribuidas a cada eixo E, N e
h. Os pesos (p;) devem ser relacionados as precisdes dos dados, que sdo quantificados por meio
dos desvios padrdes (o;), de forma a pesar mais os dados de melhor precisdo, que sdo os de

menor desvio padrao.

Pi=— )

N

2.3 Desenvolvimento da RNA

A modelagem da rede neural para a andlise dos dados geoespaciais foi realizada por
meio do ambiente de programagado do software proprietario MATLAB, versao R2019b.

A rede neural utilizada foi baseada em um Perceptron de Multiplas Camadas — MLP
(Multilayer Perceptron) de arquitetura feedforward (Figura 3).

O processo de aprendizagem foi programado para parar conforme configuragdes padrao
da funcao de treinamento de rede frainlm (retropropagagao Levenberg-Marquardt), que atualiza
os valores de peso e viés de acordo com a otimizacdo do algoritmo. Foram critérios
estabelecidos para parada antecipada (early stopping) o alcance de alguma das seguintes
condicoes:

e A ndo melhoria ou permanéncia do desempenho da rede nos vetores de validagdo por seis
épocas consecutivas.
e O alcance do valor méximo do numero de épocas, estabelecido em 1.000.

A rede neural foi treinada por 1.000 épocas, o que implica que os dados de treinamento
foram apresentados a rede 1.000 vezes, ajustando gradualmente os pesos € os parametros da
rede em cada iteracao.

Os dados de entrada utilizados para a rede neural foram as coordenadas E; e N; de cada
ponto da area de teste, enquanto os dados de saida correspondiam as altitudes h; associadas a

essas coordenadas (Figura 3).
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FIGURA 3. Ilustragdo da rede MLP (Multilayer Perceptron) de arquitetura feedforward para
predigao de altitudes (h;).

Ao todo, foram realizados 33 testes para a determinacdo da melhor configuracdo de
arquitetura da Rede Neural Artificial, com o uso do método Repeated Leave-One-Out Cross-
Validation (RLOOCV).

O treinamento da RNA foi conduzido ao longo de 50 tentativas (¢ = 50), onde cada
iteragdo treinou a rede usando diferentes conjuntos de dados de treinamento e validagdo. Esse
loop que executa o treinamento da rede neural vérias vezes permitiu avaliar a capacidade de
generalizagdo do modelo em diferentes cenarios.

A fim de validar o desempenho da rede neural e evitar o sobreajuste aos dados de
treinamento, utilizamos um conjunto de validagdo composto por 1.000 amostras selecionadas
aleatoriamente a partir do conjunto de dados do treinamento. A fung¢do utilizada para essa tarefa
foi a randsample (random sample), que seleciona aleatoriamente 1.000 elementos sem
reposicao. A selegdo aleatdria do conjunto de amostras desempenha um papel fundamental na
criacdo de uma estratégia robusta de divisdo de dados e validacao cruzada ao treinar uma RNA.

Para garantir uma convergéncia eficaz durante o treinamento e obter parametros de
entrada e saida adimensionais na rede neural, realizamos a normaliza¢cdo min-max dos dados

utilizando a fun¢do mapminmax. A normalizacdo min-max projeta a faixa original de dados em
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uma nova faixa. Intervalos de normaliza¢do muito comuns sdo [0,1] e [-1,1] (Sammut e Webb,
2017).
Conforme apontado por Raschka e Mirjalili (2017), para normalizacao dos dados, ¢

. . i
aplicada a escala min-max a cada coluna de recurso, onde o novo valor x,ﬁ,}rm de uma amostra

x® pode ser calculado conforme a Equagdo (10) a seguir:

norm Xmax — Xmin

X

onde x® & uma amostra especifica, X,,;, ¢ 0 menor valor em uma coluna de recurso e X,y ¢
o maior valor.

A utilizagdo da funcao de transferéncia satlins (Funcao de Transferéncia por Saturagao
Linear Simétrica) mostrou-se eficaz ao ser aplicada em conjunto com o método de
reamostragem RLOOCY, que ¢ computacionalmente intensivo, especialmente se o conjunto de
dados (n) for grande e o modelo for complexo (com muitas camadas ocultas e/ou muitos
neurdnios em cada camada, por exemplo), o que significa uma grande quantidade de parametros
(pesos e vieses). A fungao de transferéncia (ou ativagdo) satlins pode ser vista como uma
aproximacao de um amplificador ndo linear. Esta fun¢do retorna valores que sdo iguais aos
proprios valores dos potenciais de ativagao no intervalo [-1, 1], e restringe-se aos valores limites
caso o potencial de ativacdo esteja fora desse intervalo (Silva ef al., 2016). A representacdo da

expressdao matematica dessa fun¢do ¢ dada na Equacdo (11), conforme segue:

satlins =g()=f(n) ={n, —-1<n<1 (11)
1, n>1

onde n ¢é a variavel de entrada para a fungdo, enquanto g(.) é o valor de saida retornado pela
fungao.

O comportamento desta func¢ao ¢ ilustrado na Figura 4.
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FIGURA 4. Fungao de Transferéncia por Saturacao Linear Simétrica — satlins.

O método de reamostragem Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV), associado a
funcdo de ativacdo satlins, ja foi testado em diferentes aplicagdes em contextos gerais,
conforme evidenciado nos estudos de Cet6 ef al. (2012) e Cet6 ef al. (2013).

Este ¢ o primeiro estudo a sugerir que a funcdo de ativacao satl/ins, em conjunto com o
método de reamostragem RLOOCYV, demonstra ser apropriada em procedimentos de
interpolacdo espacial no campo da modelagem do terreno utilizando Redes Neurais Artificiais.

Inicialmente, as fung¢des de ativacdo sigmoidais tansig (Funcao de Ativacao Logistica)
e logsig (Fun¢ao de Ativacdao Tangente Hiperbolica) foram distintamente as que apresentaram
melhores resultados. Porém, a medida que a estrutura da rede neural foi ampliada — com um
maior nimero de amostras para o conjunto de validagao, aumento do nimero de camadas e de
neurdnios —, o custo computacional ficou exacerbado. Foram realizados testes com outras
fungdes ndo comumente usuais, € a funcao de ativacao satlins se destacou em termos de tempo
de processamento, reduzindo o periodo de processamento empenhado.

Apos varios testes, os melhores resultados foram obtidos com a arquitetura de rede
neural estruturada por trés camadas ocultas (ou intermediarias), com cada camada abrigando 18

neurdnios (Figura 3).
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2.4 Experimentos

Todos os 3.224 pontos de dados disponiveis foram usados para aplicagdo do método
RLOOCYV (Figura 5). Neste processo, a validagao cruzada ocorre exclusivamente no conjunto
de teste, que ¢ uma forma de validar internamente o procedimento de reamostragem na rede
neural.

No método RLOOCYV, em cada iteragdo, um ponto de dados (p = 1) foi retirado do
conjunto total para servir como conjunto de teste, enquanto os pontos restantes foram
empregados para treinamento e validacdo. Esse processo foi repetido diversas vezes, garantindo
que cada um dos 3.224 pontos fosse testado. No codigo desenvolvido para a rede neural, esse
processo foi controlado por um loop externo com 50 iteragdes (t = 50).

Portanto, dentro do contexto desse método de reamostragem, com um conjunto de dados
de tamanho n = 3.224 e um total de t = 50 tentativas, obtivemos um conjunto de 161.200
preditores de rede neural, os quais geraram 50 predigdes para cada amostra de ponto de teste

unico.
Conjunto de dados disponivel de tamanho n
_ 1

L]
n _

FIGURA 5. Representacdo esquematica do método de reamostragem Repeated Leave-One-Out

Repita por
titeragoes

Cross-Validation. Um conjunto de dados disponivel, de tamanho n, ¢ repetidamente dividido
em um conjunto de treinamento (mostrado em azul) contendo todas as observagdes, exceto uma,
que corresponde ao conjunto de testes que contém apenas essa observa¢do (mostrado em

salmao).
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Um resumo da configuracdo da rede neural utilizada nesse estudo pode ser verificado

na Tabela 2, que segue:

TABELA 2: Configuragao da rede MLP de arquitetura feedforward.

N° de Conj.de  Fungdode Fungdode Funcdo de N®de N° de Max.
D . . . A Camadas N .
Preditores Validagdo Treinamento Ativacao Normal. Ocultas Neurdnios Epocas
1 50 161.200 1.000 trainlm satlins  mapminmax 3 18 1.000

Os resultados obtidos das predi¢des repetidas sdo sintetizados pela construgdo da fungdo
de distribuicdo empirica para cada variavel envolvida, conforme delineado na Equagdo (3).
Além disso, o RMSE, MAE e s podem ser calculados para cada ponto de teste, conforme

indicado nas Equacdes (4) a (7).

3 RESULTADOS

Nesta se¢do apresentamos os resultados do desempenho do método de reamostragem
com base no conjunto total de dados amostrados em campo. Como mencionado em secdes
anteriores, o conjunto de dados ¢ referente aos 3.224 pontos com informagdes espaciais
(coordenadas E, N ¢ h), onde um ponto de teste ¢ excluido por vez em um procedimento
iterativo, e o restante dos pontos sdo usados para treinamento da RNA.

Os resultados da aplicacdo de 161.200 preditores baseados em redes neurais estdo
resumidos nas Tabelas 3 e 4.

Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados com o uso dos métodos RLOOCV e
LOOCV. Diferentemente da Tabela 4, que apresenta a média global das estatisticas relacionadas
as 50 predigdes individuais para cada um dos 3.224 pontos. Na Tabela 5 sdo apresentadas as
estatisticas relacionadas ao conjunto total dos 3.224 pontos.

Para efeito de comparagdo das métricas de desempenho s, MAE e RMSE entre os métodos
RLOOCYV ¢ LOOCYV, na Tabela 5, foi considerado para a rede neural treinada diversas vezes (t =
50) o valor médio das altitudes para as 50 predigdes individuais, tendo em vista que a rede
neural treinada uma unica vez (t = 1) apresenta uma Unica predi¢ao das altitudes para cada
observagao do conjunto de dados.

As Figuras 6 a 10 ilustram os resultados obtidos com os preditores baseados em redes

neurais criados a partir do método Repeated Leave-One-Out Cross-Validation (RLOOCYV).
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TABELA 3. Resultados do método de reamostragem RLOOCYV paran = 3.224.

. . nggnrg‘(’io Numero de  Média Global Méx. RMSE Min. RMSE
(h min s) Preditores RMSE (m) (m) (m)
1 50  187:41:00  161.200  0,081+0,002 0,520 0,027

TABELA 4. Médias globais das estatisticas fornecidas pela RNA para predigao das altitudes.

M¢édia Global (m)
Xp Xp My s MAE  RMSE
654,697 654,697 654,696 0,061 0,067 0,081

Xy, = média das altitudes de referéncia; X = média das altitudes estimadas; My = mediana das altitudes
estimadas; s = desvio padrdo amostral; MAE = erro médio absoluto; RMSE = raiz do erro quadratico
médio.

TABELA 5. Resultados dos métodos de reamostragem RLOOCV e LOOCYV paran = 3.224.

Método de Temp% Nuanero i} i} MAE RMSE
Reamostragem t  Decorrido o Xp (m) - Xp (m) s (m) (m)  (m)
(h mins) Preditores

RLOOCV 1 50 187:41:00 161.200 654,697 654,697 5,383 0,046 0,067
LOOCV 1 1 3:25:00 3.224 654,697 654,698 5,384 0,068 0,093
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FIGURA 6. Distribuicdo espacial 3D da média das altitudes estimadas (X7) pela rede neural

com o uso do método de reamostragem RLOOCV.

18



N (m)

8.174

8.17398

8.17396

8.17394
8.17392
8.1739
8.17388
8.17386 | | ‘ : ;
52728 5273 52732 52734
E (m)

5.2736

0.52
8.174
8.17398
0.42
8.17396
1032
8.17394
L]
z.
8.17392
{022
8.1739
0.12
8.17388
002 8.17386 |
52728

5273

£

2732
E (m)

52734

52736
x10°

0.42

0.12

0.02

FIGURAS 7 E 8. Distribuicao espacial do Erro Médio Absoluto (MAE) e Desvio Padrao

Amostral (s) das altitudes estimadas (h).

8.174

8.17398

8.17396

8.17394

N (m)

8.17392

8.1739

8.17388

8.17386

N
3

RMSE; (m)

L T

52728

FIGURA 9. Distribuigo espacial do RMSE das altitudes estimadas (h).

5273

52732
E (m)

52734

19

52736

x10°

0.52

0.42

-10.32

0.12

0.02



527220E 527280E 527340E

A

8173980N
NO86ELL8

LEGENDA

RMSE > 0,15 m

@ 015-0,22

© 022-0,30

O 030-0,37

@ 037-045

® 045-0,52
Classes de Releve
Il Plano (0 - 3%)
Il Suave Ondulado (3 - 8%)
I Ondulado (8 - 20%)
[ Forte Ondulado (20 - 45%)
© Montanhoso (45 - 75%)
Curvas de Nivel

Curva Mestra

Curva Intermediaria

8173920N
NOZBELLS

INFORMAGOES TECNICAS

Sitema Geodésico de Referéncia: SIRGAS2000
CRS: UTM 51°WGr
Fonte: QGIS Desktop v.3.16.16-Hannover

Escala: 1: 600
0 10 20 30m
I
527220E 527280E 527340E

FIGURA 10. Distribuicao espacial do RMSE com valores superiores a 0,15 m, conforme as

diferentes classes de relevo.

4 DISCUSSAO

As Tabelas 3 e 4 apresentam as médias globais das métricas de desempenho referentes
as predi¢des da RNA. Observamos que o RMSE, RMSE maximo ¢ RMSE minimo foram
respectivamente 0,081 m (= 0,002), 0,520 m e 0,027 m, indicando um bom desempenho do
modelo na estimativa das altitudes. Entretanto, ¢ relevante observar que, ao empregar um
método de reamostragem, existe a possibilidade de que uma ou mais estimativas se afastem
consideravelmente de seu valor real, como evidenciado pelo RMSE maximo.

Com relagdo a Tabela 4, o Erro Médio Absoluto (MAE) foi 0,067 m, menor que o valor
do RMSE, justificado pelo procedimento de calculo que possui uma pontuagao linear, onde os
residuos tém mesmo peso. Nesse contexto, 0 MAE tende a diminuir se comparado ao RMSE,

em que os erros maiores recebem mais peso. A média (Xz) ¢ mediana (My) das altitudes
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estimadas se igualaram ao valor da média de referéncia (X;), indicando uma excelente
capacidade de predigdo.

Conforme ¢ apresentado nas Figuras 7, 8 € 9, observou-se na distribuicao espacial das
métricas de desempenho MAE, s e RMSE que as taxas apresentaram significativa regularidade
em sua grande maioria, tendo em vista a condi¢dao de inclinagdo continua do relevo em boa
parte da area de testes (Figuras 6 e 10).

As métricas de desempenho que apresentaram os piores resultados ficaram agrupadas
em porgdes distintas da area de testes (Figuras 7, 8 € 9), que correspondem aos trechos de
talvegue e onde existem mudangas abruptas da inclinagdo do terreno (Figura 10).

A Figura 10 demonstra com maior clareza essa condi¢do anteriormente mencionada, de
modo que os pontos estimados com RMSE superior a 0,15 m estdo localizados basicamente nas
regides vertentes, de talvegue ou em trechos do terreno em que ha uma mudanca significativa
de sua inclinag¢do. Esse comportamento dos dados estatisticos demonstrou uma dificuldade do
modelo da rede neural em generalizar para regides de drenagem e de transi¢ao da inclinacdo do
terreno.

O trabalho conduzido por Sen e Gumus (2023) destacou, de maneira semelhante, que
houve significativo aumento nos erros de elevacdo no MDE (Modelo Digital de Elevagao)
interpolado por uma RNA. Esses aumentos foram evidenciados ao longo das linhas de cumeada
e drenagem, bem como em pontos de depressao e picos.

Embora as variagdes abruptas do relevo ndo sejam capturadas pela RNA — e, portanto,
representem um desafio na modelagem de superficies usando RNAs —, em aplicacdes com
medidas anomalas (outliers), a RNA pode ser uma vantagem em relagdo ao método de
interpolacdo espacial Krigagem, ja que este ultimo ¢ afetado por tais anomalias. Por exemplo,
em um estudo sobre a predicdo de propriedades quimicas do solo utilizando RNA conduzido
por Rodriges et al. (2022), as predi¢des nao foram afetadas por essas anomalias, o que poderia
ocorrer com o método de Krigagem, que ¢ sensivel a outliers. Portanto, dependendo da
aplicacdo, o método proposto pode apresentar vantagens, especialmente em um ambiente
contaminado por outliers pontuais.

Na modelagem de uma superficie de terreno existe a possibilidade da existéncia de
pontos discrepantes (com altitudes incompativeis) em certas regides do conjunto total de dados,
podendo prejudicar a modelagem realizada e consequentemente suas métricas de desempenho.
Conforme apontado por S. Kim et al. (2019), em seu trabalho utilizando imagens estéreo, a
existéncia de pontos discrepantes (outliers) pode gerar picos ou depressdes irreais em um

Modelo Digital de Superficie - MDS.
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Neste trabalho ndo foi abordada uma pré-filtragem de possiveis outliers nas altitudes
dos pontos levantados por posicionamento pelo GNSS. Portanto, h4 de se considerar que as
piores precisdes das altitudes de referéncia, que tiveram uma variagao do desvio padrao (o) de
0,015 m a 0,086 m (Figuras 11 e 12), ndo poderiam ser consideradas discrepantes a ponto de
prejudicarem a modelagem do terreno, tendo em vista a pequena magnitude dessas medidas de
dispersdao. Os pontos com piores resultados ficaram agrupados em porc¢des da area de estudo
que correspondem a regides com cobertura arborea, como arvores e arbustos (Figura 12). As
precisoes desses pontos que ficaram mais degradadas sdo, em sua grande maioria, resultado da
perda na contagem do niimero inteiro de ciclos medidos pelo receptor, erro relacionado a
propagacao do sinal GNSS denominado perdas de ciclo (cycles slips). Trata-se do caso em que
um ambiente ndo possui amplo campo de visdo, com bloqueio do sinal de um ou mais satélites
por construgdes, arvores, pontes, montanhas etc., impedindo que este chegue até a antena do

receptor (Monico, 2008).
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FIGURA 11. Distribuigdo espacial do Desvio Padrao (o) das altitudes de referéncia (h). A paleta
de cores foi limitada a 0,015 m para evidenciar os pontos com maior dispersao (0,015 m a 0,086

m).
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Investigacdes sobre possiveis outliers em dados altimétricos ficardo a cargo de trabalhos
futuros com enfoque na deteccdo de erros em modelos de rede neural, como este aqui
desenvolvido.

Com relagdo as altitudes estimadas pela RNA, as métricas de desempenho com piores
taxas (Figuras 7, 8 e 9) apresentaram comportamento distinto das altitudes de referéncia,
estando correlacionadas as caracteristicas topograficas da area em questao.

A rede neural demonstrou ser sensivel ao modelar a superficie do terreno quando
altitudes de pontos especificos apresentam discrepancias se comparadas ao padrao das altitudes
dos pontos vizinhos. Essa piora nas taxas do MAE e RMSE, que por uma equivocada
interpretacdo poderia ser atribuia a presenca de outliers altimétricos, na verdade esta
relacionada a presencga de irregularidades do terreno oriundas de processos naturais ou por a¢ao

antropica. A existéncia de areas vertentes, com linhas de drenagem, naturalmente sdo areas onde

23



o modelo oferece uma piora nas métricas de desempenho, devido a inclina¢do do terreno
aumentar as diferengas das altitudes entre os pontos. Porém, a existéncia de uma boa
distribuicao de pontos nessas areas possibilitou uma transi¢dao, digamos, mais suavizada entre
as altitudes, o que consequentemente ofereceu taxas de erro menores quando comparadas a
pequenas por¢des que apresentaram as piores taxas. Essas sdo estreitas faixas do terreno que
exibem mudangas repentinas no relevo, ocasionadas pela construgdo de antigos terraceamentos
(ou “curvas de nivel”) que ainda perduram na 4rea de pastagem (Figuras 10 e 12). E possivel
que a resposta da rede neural a essas areas em especifico fosse mais bem representada com a
densificagdo de pontos, aprimorando o aprendizado do modelo, de forma a nao considerar um
nimero maior de altitudes discrepantes como anomalias.

A RNA desenvolvida neste contexto, por meio do método de reamostragem Repeated
Leave-One-Out Cross-Validation, apresenta vantagens em relacdo a configuragdes mais simples
de RNAs. A aplicagdo de técnicas de reamostragem torna mais preciso o processo de avaliacao
da capacidade de generaliza¢do da rede neural, permitindo que ela identifique padrdes mais
robustos nos dados. Esses métodos oferecem uma abordagem mais solida para estimar a
incerteza associada as predigdes da rede. Além disso, ao utilizar tentativas, ¢ possivel obter uma
estimativa da variabilidade das predigdes, fornecendo uma medida de confianga associada a
cada uma delas. Essas tentativas permitem descrever a distribui¢do de probabilidade do
preditor, em contraste com a pratica comum de fornecer apenas uma predi¢cao pontual, que ¢é
frequentemente utilizada em redes neurais.

Em tese, a metodologia aqui proposta pode ser aplicada a outros tipos de modelagem de
superficie, como batimetria, modelos geoidais/quase-geoidais, partindo do pressuposto que os
dados de entrada da rede neural sejam pontos espacializadados, ou seja, com coordenadas
tridimensionais (x, y e z) do conjunto de dados.

Porém a duvida com relagdo ao modelo aqui desenvolvido recai sobre sua

aplicabilidade diante de grandes conjuntos de dados. Tendo em vista o formato como os

O~

parametros da rede neural foram configurados, utilizando o método RLOOCYV, que
computacionalmente intensivo quando aplicado a amplos conjuntos de dados, somado a
proposta de diversas realizacdes (tentativas), possivelmente ndo seria praticavel nessas
condicoes.

Perante tal fato, seria interessante a utilizacdo do método de reamostragem Hold-out
Trials, abordado por Rofatto et al. (2023), que pode ser mais apropriado, por utilizar um
conjunto de testes maior, em que o usudrio pode escolher a porcentagem de divisdo da amostra

para cada conjunto (treinamento, validagao e teste), assim como o niimero de tentativas.

24



A configuracdo de rede neural com melhor desempenho alcangado custou 187 horas e
41 minutos de processamento (Tabelas 3 e 5). Diante do grande empenho em termos de
capacidade computacional, assim como tempo decorrido, ¢ de se questionar a viabilidade do
uso do método de reamostragem adotado. Porém, analisando a Tabela 5 ¢ ao confrontar este
método de diversas repeticdes (RLOOCYV), que custou 187 horas e 41 minutos, com 0 mesmo
modelo, no entanto, de uma tnica repeticdo (LOOCV), que custou 3 horas e 25 minutos,
percebe-se uma piora nas métricas de desempenho MAE ¢ RMSE, de 0,046 m ¢ 0,067 m,
respectivamente, para 0,068 m e 0,093 m, respectivamente.

O método com multiplas predigdes forneceu uma estimativa mais robusta do
desempenho do modelo, j& que considera variagdes nas predigdes devido a aleatoriedade do
treinamento do modelo. Por outro lado, o0 método de Unica predi¢ao foi mais rapido e menos
computacionalmente intensivo.

O questionamento envolvido neste estudo ndo se trata de verificar a viabilidade de todo
o processo (aquisicdo de dados pelo GNSS em trés dias de campo, pds-processamento desses
dados e o processamento ininterrupto de 187 horas e 41 minutos da RNA), quando comparado
a consolidadas técnicas de aquisi¢ao de dados para determinacao da elevacao do terreno, como
¢ o caso de tecnologias de Varredura a Laser (Laser Scanning), que permitem a medigdo rapida
de milhdes de pontos, ou mesmo a técnica Lidar (Light Detection and Ranging), que oferece
um nivel de detalhe em sua andlise que pode chegar a milhdes de pontos por quilometro
quadrado (Lemmens, 2011). Para ambas as técnicas, a determinagdo da modelagem da
superficie do terreno envolve a sele¢do de um método tradicional de interpolagdo espacial,
como Rede Irregular Triangular (TIN), Vizinho mais Proéximo, Ponderagdo pelo Inverso da
Distancia (IDW), Krigagem etc. (Bagheri et al., 2014; Baltensweiler et al., 2017; Lemmens,
2011; J. Li e Heap, 2008).

O enfoque envolvido aqui neste estudo estd em aprimorar o uso das RNAs como uma
alternativa eficiente aos modelos convencionais de interpolagdo espacial amplamente utilizados
para modelagem de superficies em diversos campos das Geociéncias, como a modelagem da
superficie do terreno, batimetria, modelagem da superficie geoidal/quase-geoidal etc.

A ideia central desse estudo foi propor um modelo de superficie matematica por meio
de uma Rede Neural Artificial, utilizando um método de reamostragem para a estimativa da
distribuicao de probabilidade aproximada para o preditor, em vez de simplesmente fornecer

uma predi¢ao pontual.

25



5 CONCLUSOES

Redes Neurais Artificiais aplicadas a predicdo de elevagdes ¢ um método nao
deterministico (probabilistico) que nos ultimos anos vem requerendo diversas investigagdes
voltadas a um procedimento alternativo de interpolagdo espacial.

Este estudo apresenta uma nova abordagem, em que o método de reamostragem
incorporado as redes neurais possibilita que identifiquemos a distribuicao experimental de
probabilidade para as altitudes a serem estimadas, em vez de apenas apresentarmos uma unica
estimativa. Como resultado, podemos analisar o quao bem a predi¢do funciona para cada ponto
especifico de amostragem.

Apresentamos o método de reamostragem denominado Repeated Leave-One-Out Cross-
Validation (RLOOCV) em um modelo de rede neural. O método RLOOCYV ¢ uma ampliagdo
do conhecido método Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV), ¢ consiste em selecionar
uma observagao do conjunto total de dados, treinando as n — 1 observagdes restantes, em um
processo iterativo onde cada uma das observagdes ¢ selecionada individualmente.

O método de reamostragem RLOOCV demonstrou um desempenho global s6lido na
estimativa de altitudes, como indicado pelos valores de métricas de desempenho.

No entanto, a analise espacial revelou que a capacidade da rede neural em generalizar é
afetada em areas com variabilidade topografica, ou seja, areas com variagdes significativas de
inclinacao do terreno, como nas regides vertentes, de talvegue e areas com mudangas abruptas
na inclinagdo. Estes resultados fornecem informagdes valiosas para futuras melhorias e
otimiza¢des no modelo, bem como para aplicagdes praticas em regides com caracteristicas
topograficas semelhantes.

Trabalhos futuros podem voltar seus esfor¢os a como aprimorar o gradiente do relevo
nos procedimentos de interpolacdo espacial em redes neurais. Nesse processo de investigacao,
seria interessante a exploragdo de arquiteturas de redes mais complexas ou adaptagdes
especificas no treinamento da rede para lidar melhor com regides de variabilidade topografica.

A configuragdo da estrutura da rede neural, somada a grande dimensao do conjunto de
dados, exigiu um alto desempenho computacional, tanto do ponto de vista de desempenho como
em tempo decorrido. Este aspecto deve ser levado em consideragdo em aplicagdes praticas que
requerem eficiéncia computacional.

Devido a natureza aleatoria da rede neural, existe a possibilidade de que uma ou mais
predicdes obtidas por meio do processo de reamostragem apresentem desvios substanciais em

relacdo aos seus valores reais. Diante de tal fato, e dando continuidade ao contexto da aplicacao
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da RNA desenvolvida neste estudo, seria tanto interessante quanto necessaria a elaboracao de
uma segunda abordagem envolvendo a ideia de ajustar o modelo de superficie aqui proposto e
modelar os residuos (outliers) deste ajuste por meio de uma nova RNA configurada para essa
finalidade.

Desse modo, o método aqui proposto pode ser aplicado em comparagdo a outros
métodos de reamostragem, como Hold-out Trials, Leave-P-Out Cross-Validation e Repeated
Cross-Validation (J. Kim, 2009; Rofatto et al., 2023; Zhong et al., 2020), assim como aos

métodos tradicionais de interpolacao espacial.
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