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RESUMO

O objetivo desta pesquisa ¢ propor um método para modelagem do relevo oceanico a partir de
dados batimétricos usando Redes Neurais Artificiais (RNA). Os dados batimétricos utilizados
na pesquisa foram coletados pelo navio de pesquisas oceanograficas Polarstern (Bremerhaven
- Alemanha) durante uma expedicao iniciada em julho de 2000 cobrindo uma area situada na
Provincia de Pelagia, entre a Irlanda e o Reino Unido. Os dados batimétricos foram coletados
por um sistema multibeam chamado de Hydrosweep DS-2, e foram cedidos pelo instituto de
pesquisas alemado Alfred Wegener Institut fiir Polar und Meeresforschung (AWI). As
informacdes de profundidades e as intensidades de backscatter serviram como base para os
experimentos realizados nesta pesquisa. A area selecionada para as investigagdes, possui uma
variacao em profundidades de 400 m até 1700 m, sendo aguas categorizadas como profundas.
O método proposto utiliza a técnica das Redes Neurais Artificiais a fim de se executar a
interpolagdo e a integragao desses dados. O modelo proposto consiste em uma RNA com duas
camadas escondidas, fazendo uso do algoritmo de treinamento supervisionado back-
propagation. Na primeira etapa dos processamentos, como variaveis de entrada para o
treinamento da rede, foram adotadas as posi¢des planimétricas das profundidades dadas pelas
coordenadas E, N; as intensidades de backscatter e também foram atribuidos pesos binarios
aos valores numéricos dos 59 PFB’s e pesos lineares, utilizando os angulos de incidéncia dos
feixes, variaveis estas, denominadas de peso binario e peso linear. Numa segunda etapa foram
utilizadas também as coordenadas planimétricas E, N de uma grade gerada pelo interpolador
convencional local, o Inverso do Quadrado da Distancia (IQD), e o treinamento executado e
armazenado da primeira etapa. Desta forma as grades foram generalizadas pela rede nas
mesmas posigoes da grade IQD, a qual foi adotada como sendo o modelo de referéncia
“verdade de campo”, visando obter as grades RNA nas mesmas posi¢cdes da grade IQD,
variando apenas a coordenada Z (profundidades). As verificacdes dos processamentos foram
feitas mediante andlises qualitativas (curvas isobatimétricas) e quantitativas (residuos), do
comportamento das profundidades interpoladas e das grades generalizadas pela rede. Para tal,
fez-se uso de elementos amostrais de verificagdo, os quais ndo fizeram parte do aprendizado e
as saidas da rede (analise pontual). Também foram avaliadas as grades generalizadas pela
RNA, comparando-as com o modelo de referéncia adotado, isto ¢, a grade gerada através do
algortimo de interpolacdo IQD (analise entre grades).O estudo comprova que o método
proposto gera resultados que atendem a precisdo do equipamento (multibeam), conforme o
fabricante e também conforme especificacoes da Organizagdo Internacional de Hidrografia
(IHO) que preconizam 1% conforme a altura da lamina d° 4gua para a categoria de
profundidades em questdo, sendo o erro méaximo permitido neste caso de 17 m. A RNA
forneceu resultados cujo erro maximo foi de 14 m. Os resultados obtidos indicam que o uso
de modelos neurais, treinados por algoritmos de aprendizado supervisionado, ¢ uma
alternativa promissora para a modelagem tridimensinal do relevo oceénico, tanto no aspecto
da interpolagdo para a estimativa de profundidades como na possibilidade de integracdo de
diferentes variaveis de entrada para o treinamento da rede.

Palavras-chaves: Batimetria, Rede Neural Artificial, Modelo Digital do Terreno.
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ABSTRACT

The main purpose of this investigation was the development of a three-dimensional model of
the ocean relief from bathymetric data, based on the concept of Artificial Neural Networks
(ANN). The bathymetric data used in the investigation were collected during an expedition
with the RV German “Polarstern” oceanographic research ship. The spedition started in July
2000 and covered an area located in the Pelagia Province between Ireland and the United
Kingdom. The bathymetric data were collected by a multibeam system called Hydrosweep
DS-2 and were supplied by the German research institute “Alfred Wegener Institute for Polar
and Marine Research (AWI) - Bremerhaven”. The information of depths and the acoustics
backscatter strength were used in this research. The topography of the ocean floor was
investigated for a selected area, with a water depth variation between 400 m and 1700 m. The
proposed method consists of an ANN architecture with two hidden layers making use of the
supervised training and the back-propagation training algorithm. In a first stage of the
processing, as entrance variables for the training of the net, it was adopted the horizontal
positions of the depths given by the coordinates E, N and the backscatter intensities. Binary
weights were attributed to the numeric values of 59 PFB’s and linear weights using the angles
of incidence of the beams. These variables were denominated binary and linear weights,
respectively. In the second stage, it was also used the horizontal coordinates E, N of a grid
generated by the local conventional interpolation algorithm. Moreover, the Inverse Distance
to a Power and the executed and stored training of the first stage. In this way, the grids were
generalized by the net in the same positions of the grid Inverse Distance to a Power. It was
adopted as a reference model “field truth” aiming to obtain the RNA grid in the same
positions of the Inverse Distance to a Power grid and varying just the Z coordinate (depths).
The processing verifications were done by qualitative (isobathymetric curves) and
quantitative analyses (residuals) of the behaviour of interpolated depths and the grids
generalized by the net. For such analyses, it was used the verification elements, which did not
take part in the net learning and in the exits of the net (point analysis). The generated grids
were also analysed by the ANN comparing them with the adopted reference model, that is, the
grid generated by the Inverse Distance to a Power algorithm (analysis between grids). The
study shows the ability of the proposed method to produce results that satisfy the precision of
the equipment (multibeam), according to the manufacturer and the specifications of the
International Organization of Hydrographic (IHO). In this case, the maximum error allowed
was 17 m. The ANN showed results with a maximum error of 14 m. The results obtained
showed that the use of Neural Network models, with algorithms of supervised learning, is a
promising alternative to a three-dimensional modelling of the ocean relief, as an interpolator
to estimate depths and as well as a possibility of integration of different entrance variables for
the net training.

Key-words: Bathymetry, Artificial Neural Networks, Digital Terrain Model.
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1 INTRODUCAO

A qualidade dos produtos cartograficos gerados a partir de levantamentos
ecobatimétricos, depende essencialmente dos métodos empregados, da qualidade e
precisdo dos equipamentos utilizados nos levantamentos. A precisdo na obtencao das
profundidades estd vinculada a alguns parametros externos ao equipamento, dentre
eles: a intensidade de retorno do “pulso”, a qual depende das caracteristicas do solo
oceanico e da propagacao do som na agua.

Os dados advindos de levantamentos batimétricos sdo amplamente utilizados
para interpretacdo da morfologia do fundo oceédnico, auxiliando em pesquisas
geologicas, geofisicas e para a elaboragcdo de mapas batimétricos visando a navegagao.
Porém, a representacdo tridimensional do fundo oceadnico ndo € trivial, quando
considerados os diversos fatores que podem influenciar na modelagem. Uma vez que o
fundo do mar nao nos ¢ visivel, ¢ dificil cartografa-lo, portanto as amostras devem ser
possuem estudos voltados para esta area. Sdo comuns trabalhos que apresentam a
utilizacdo de RNA's principalmente em previsao de dados, agoritmos de aprendizado,
otimizac¢do de sistemas, reconhecimento de padrdes e outros.

Existem diversos trabalhos que abordam sob os mais variados aspectos tanto
da técnica dos MDT’s quanto das RNA’s. Porém, na maioria dos trabalhos, verificam-
se a utilizacdo destas técnicas, principalmente com interesses na obten¢do de modelos
com informagdes dos atributos sob a superficie fisica da Terra, isto €, acima do Nivel
Médio dos Mares (NMM). As aplicacdes sdo em diferentes segmentos tais como:
Geodésia, Fotogrametria, Sensoriamento Remoto, Cartografia, entre outros. Dentre
estes segmentos pode-se citar: monitoramento de deformag¢des de estruturas
(Estabilidade de Estruturas Geodésicas) NIEMEIER e MIIMA (2004); a integracao de
imagens de satélites e dados auxiliares para delimitagdo de unidades fisionomicas e
geologicas (Sensoriamento Remoto e Geologia) RIBEIRO (2003); método para
estimar observaveis GPS (Geodésia Celeste) (SILVA, 2003); o processamento digital
de imagens de satélites (Sensoriamento Remoto) PANDEY et al (2001); a modelagem



numérica do terreno (Topografia), BACA (2001); predicao de anomalia gravitacional
(Geodésia Fisica) TIERRA e FREITAS (2000); transformagdo entre sistemas
geodésicos de referéncia (Geodésia) TIERRA et. al (2002); entre outros.

Hé uma corrente de pesquisadores no segmento da Geodésia Marinha que se
ocupa com estudos e modelagem da superficie oceanica, visando a representaciao e
investigacdes relativas das caracteristicas geomorfologicas do fundo. Dentre os
trabalhos j& desenvolvidos, pode-se citar: andlises do sistema multibeam para
caracterizagdo do fundo oceanico HAGEN (2001); CLARKE (2002); métodos para os
processamentos e a representacdo digital de dados hidrograficos LENK e KRUSE
(2000); JACOBS (2002); classificacao dos sedimentos do fundo oceanico, utilizando
intensidades de backscatter’ advindos de um sistema multibeam, usando modelos Self
Organization Map (SOM) CHAKRABORTY et al. (2001); um estudo 3D do
comportamento sismico e distribuicao de formagdes de corais em aguas categorizadas
como profundas HUVENNE et al. (2003); uma proposta para visualizagdao do relevo
marinho BUZIEK (1998); aplicagdo do programa TASH na modelagem de dados
batimétricos (Universidade de Hannover) CLAUSSEN e KRUSE (1988), entre outras
investigagdes sempre enfatizando a interpolacao de dados advindos de levantamentos
batimétricos e investigagdes sobre o comportamento dessas superficies e
caracteristicas do fundo (morfologia do terreno).

Ressalta-se que ndo foi encontrado durante a fase de revisdo bibliogréafica
nenhum trabalho que caminhasse na mesma linha de pesquisa proposta nesta
investigacdo. Gerar um modelo tridimensional do relevo oceanico, a partir da dados
batimétricos coletados com um sistema multibeam (profundidades ¢ intensidades de
backscatter) usando a técnica da RNA aplicando o método de treinamento
supervisionado e o algoritmo para redes muticamadas back-propagation, em aguas
categorizadas como profundas.

O Instituto de pesquisas alemao Alfred Wegener Institut fiir Polar und
Meeresforschung (AWI - Bremerhaven), realiza pesquisas no ambito polar e marinho.

Este instituto mantém um sistema chamado de HYDROgraphic multibeam SWEEPing

2 Backscatter: imagens do fundo ocednico, as quais mostram as irregularidades (depressdes) e textura
(sedimentos) do solo oceanico e suas caracteristicas (SCHENKE, 2004).



- (Hydrosweep DS-2), o qual inspeciona o fundo ocednico e tem sido utilizado em
multiplas campanhas no ambito marinho. S3o normalmente coletados dados de
profundidades e registradas as intensidades de backscatter desses dados, para
interpretagdo das caracteristicas das regides levantadas ou imageadas.

Durante uma expedi¢do que teve inicio em julho de 2000 na campanha
denominada ANT XVII/4, por meio do navio de pesquisas oceanograficas Polarstern
(Alemanha), uma darea, localizada na Provincia de Pelagia, ao norte da bacia de
Porcupine (Porcupine Seabight) € nos bancos de Porcupine (Porcupine Bank), do lado
sudeste do canal de Rockall, (Irlanda) e do lado ocidental (Reino Unido), foi
inspecionada sistematicamente. Dados batimétricos foram coletados nessas aguas
categorizadas como profundas, através do multibeam Hydrosweep DS-2. Os dados
coletados por esta expedicdo, serviram como base para os experimentos realizados
nesta pesquisa, sendo eles, as informagdes de profundidades e as intensidades de

backscatter.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral desta pesquisa foi propor um método para modelagem do

relevo oceanico a partir de dados batimétricos usando RNA.

Os objetivos especificos foram:

a) realizar andlises qualitativas (curvas isobatimétricas’), bem como,
quantitativas (diferengas/residuos) do comportamento das profundidades
interpoladas e das grades generalizadas com o método proposto, utilizando
elementos amostrais de verificacdo e as saidas interpoladas fornecidas pela
RNA;

b) analisar a qualidade das grades RNA, comparando-as com a grade gerada
por meio do interpolador Inverso do Quadrado da Distancia (IQD);

c¢) discriminar o desempenho da RNA, como interpolador na estimativa de

3 Curvas isobatimétricas: Sinénimo de curva batimétrica, curva isobatica ou isobata. A geometria do fundo
ocednico ¢ expressa por essas curvas. Essas linhas interligam pontos de mesma profundidade e permitem
visualizar o relevo submarino (IHO, 2004). Mais detalhes ver MIGUENS (1996).



diferentes precisoes de profundidades, e na integragdo com diferentes
varidveis de entrada para o treinamento da rede, coletados com o
multibeam de varredura Hydrosweep DS-2, na modelagem de dados
batimétricos;

d) verificar a viabilidade quanto ao ganho em precisdo e confiabilidade da
utilizacdo de dados complementares como, por exemplo, de intesidade de
backscatter, associados aos dados de profundidades, e a capacidade da

RNA nesta integracao.

1.2 JUSTIFICATIVA

O Brasil, como a grande maioria dos paises que tem soberania costeira sobre
seu territorio e suas aguas interiores (Mar Territorial), tem por metas investimentos em
pesquisas com o intuito de manter atualizados os levantamentos dos seus dominios
territoriais dentro dos critérios estabelecidos pela Convencdo das Nag¢des Unidas sobre
o Direito do Mar (CNUDM) (UNCLOS, 1982).

Devido a grande dimensdo da sua costa litoranea, quantidade de rios
navegaveis e a diversidade de ambientes marinhos, utilizados tanto para o transporte
de pessoas e cargas, quanto para o lazer e turismo, modelos batimétricos confiaveis e
constantemente atualizados sdo necessarios. Esses modelos, além de servirem para a
atualizagdo e complementagdo dos mapas batimétricos, auxiliam na exploragdo dos
recursos minerais ¢ na delimitacdo dos limites da plataforma continental do pais
(LEPLAC, 1996).

Além dos aspectos acima mencionados, ressalta-se que existe uma caréncia na
aquisi¢ao de dados batimétricos no Brasil, no que se refere a dguas categorizadas como
profundas (acima de 200 m), uma vez que um Levantamento Hidrografico (LH) nestas
aguas, demanda tempo e custo elevado (DHN, 2003). Porém, ¢ sabido que estes
levantamentos sdao importantes e necessarios para delimitagdo do Mar Territorial, Zona
Economica Exclusiva (ZEE) e Plataforma Continental, a fim de atender as

necessidades juridicas e econdmicas do pais. Esta pesquisa podera contribuir com uma



nova alternativa nestes processos, no que se refere ao mapeamento tridimensional do
relevo ocednico em aguas profundas.

No Brasil, constatou-se junto a Diretoria de Hidrografia e Navegacao (DHN),
orgdo pertencente a Marinha do Brasil, a necessidade de métodos alternativos que
otimizem os custos e os beneficios para a gera¢do de modelos tridimensionais do
fundo oceanico, gerados a partir dos levantamentos batimétricos executados em aguas
profundas. Tais modelos irdo auxiliar os relatorios de LH permitindo uma atualizagdo
com precisdo e confiabilidade, pois deles serdo extraidas as informagdes que
permitirdo atualizar as cartas nauticas, editar ou corrigir as publicacdes e elaborar
estudos relativos a seguranga da navegacdo. Atualmente, como ¢ comum em todos os
servigos hidrograficos que ja concluiram um plano cartografico, a DHN, dedica-se a
programas de levantamentos voltados para areas e ndo para a construgdo de cartas,
considerando a importancia econdmica da area, tipo e densidade de trafego marinho, a
existéncia de anomalias batimétricas, a mobilidade do fundo devido a erosdo ¢ ao
assoreamento ¢ a densidade e precisao dos levantamentos anteriores, entre outros.

Mais uma das motivagdes para a realizagdo desta pesquisa, foi o interesse no
desenvolvimento do método proposto e na utilizagdo da RNA para modelagem
tridimensional do relevo oceanico, pelos pesquisadores do AWI — Alemanha. Este
instituto forneceu gentilmente para esta pesquisa, os dados de profundidades e de
intensidades de backscatter do projeto Geological Evolution of Carbonate Mounds
(GEOMOUND) e disponibilizou suas instalagdes. Mais detalhes sobre o projeto ver
GEOMOUND (2004).

Segundo informagdes dos pesquisadores do AWI, ainda ndo foi utilizada a
técnica de RNA para geracdao de modelos tridimensionais do fundo oceanico na
Europa, no que se refere a interpolacdo e a integracdo de dados. Atualmente, estdo
sendo feitos trabalhos em cooperagio com a India utilizando as imagens de
backscatter provenientes do sistema multibeam Hydrosweep DS-2, para a classificagdao

dos sedimentos de fundo.



1.3 ESTRUTURACAO DA TESE

O estudo estd estruturado em seis capitulos. O primeiro capitulo consta da
introducao, dos objetivos e das justificativas.

No segundo capitulo estdo relatadas as questdes relacionadas aos Modelos
Digitais do Terreno (MDT), a Batimetria e a Inteligéncia Artificial (IA)
especificamente a Rede Neural Artificial (RNA). Na se¢do referente ao MDT ¢ feita
uma abordagem sobre grades e interpoladores. Na secdo Batimetria constam
informagdes sobre os sistemas e técnicas para a obtenc¢ao das profundidades e sobre as
intensidades de backscatter. Em se tratando da técnica da IA, constam os conceitos
fundamentais da RNA; suas caracteristicas em relacdo ao neurdnio bioldgico; a
arquitetura de uma RNA; o funcionamento de um neur6nio; o treinamento e a
generalizacao de uma RNA.

O terceiro capitulo diz respeito aos materiais ¢ métodos. Neste, ¢ feita a
descri¢do e localizagdo da area de estudo, do projeto GEOMOUND e os tipos de dados
envolvidos, além de outros materiais utilizados na pesquisa. Sdo explicados também,
como foram executados os levantamentos de campo para a obtengdo dos dados de
profundidades e de backscatter, coletados pelo sistema multibeam e como eles foram
processados pelo AWL

Neste capitulo consta ainda, uma etapa importante para os processamentos,
que ¢ do método para a coleta das amostras para o treinamento da rede, bem como,
para a verificagdo. Apresentam-se também, as varidveis de entrada para a RNA
utilizadas na etapa de treinamento da rede e o método adotado para a atribuicdo dos
pesos para as variaveis de entrada da rede denominadas de peso binario (0 e 1) e peso
linear (0 a 1).

No quarto capitulo sdo apresentados os experimentos, resultados e discussoes,
sendo que o primeiro experimento, ¢ utilizado o interpolador IQD, para o
reconhecimento (estruturagdo dos dados) da darea total fornecida pelo AWI e
visualizagdo da mesma. Também sao mostrados os recortes (delineamento amostral)

das 4reas 1 (menor) e 2 (maior), areas estas, selecionadas para a execucdo dos



experimentos com a RNA. Sao apresentadas as grades geradas pelo interpolador 1QD
para a area total e para as areas experimentais 1 e 2.

Ainda neste capitulo, sdo apresentadas as discussdes para a definicdo da
arquitetura da RNA, e os resultados obtidos com os dois experimentos executados
(areas 1 e 2), com relacdo as diferentes variaveis de entrada utilizadas no treinamento
da rede e a analise das saidas interpoladas, bem como, a generalizacao das grades por
meio da RNA. Ainda sdo apresentadas as comparacdes entre grades, geradas com o
interpolador IQD e generalizadas pela RNA nas mesmas posi¢des da grade de
referéncia (IQD), utilizando o treinamento obtido com a RNA. Neste capitulo tem-se
ainda, as andlises mediante os experimentos realizados na drea 1 (menor), para a
escolha da arquitetura “ideal”, arquitetura esta definida, para ser utilizada nos
processamentos da drea 2 (maior).

No quinto capitulo sdo relatadas as conclusdes e recomendacdes,

respectivamente, finalizando com as referéncias bibliograficas no sexto capitulo.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O tema proposto neste trabalho aborda técnicas da Cartografia (MDT), da
Geodésia Marinha (Batimetria) e da Inteligéncia Artificial (RNA), sendo que a base
das investigagdes € apresentar um método alternativo para solucionar por meio de
RNA, a interpolagdo e a integracdo de dados batimétricos. Como fontes de dados
disponiveis tem-se as profundidades e as intensidades de backscatter, advindas do
multibeam Hydrosweep DS-2. Assim sendo, alguns conceitos introdutdrios serdo

descritos nas se¢oes 2.1 a 2.3.

2.1 MODELOS DIGITAIS DO TERRENO

A utilizagdo de modelos numéricos, para representacdo do terreno em
computador foi iniciada na década de 50. Esta técnica consiste na representacdo digital
da distribuigdo de um fendémeno espacial, que pode ser definido por uma superficie
(BURROUGH e MCDONNELL 1998, p. 121).

A superficie ¢, em geral, continua e o fendmeno representado pode ser
variado. Os dados de relevo, as informagdes geologicas, as profundidades de um mar
ou de um rio, as informagdes meteoroldgicas e os dados geofisicos, sdo exemplos
tipicos de fenomenos que podem ser representados por um modelo digital
tridimensional ou um modelo numérico.

A representacdo do terreno pode ser apresentada por meio da geragdo de um
MDT, podendo ser definido por equacdes analiticas (modelos matematicos) da
distribuicdo espacial da altitude vinculada a uma superficie real. O MDT pode ser
definido como um modelo matematico que representa uma superficie real a partir de
algoritmos e de um conjunto de pontos em termos de coordenadas X, Y, Z, e a partir
destes, ¢ interpolada toda a informagdo relativa a uma superficie (BURROUGH e

MCDONNELL 1998, p. 122).



Depois de interpolada a superficie e gerada a grade, o modelo estara pronto
para manipulagdes, calculos e edicdes sobre o mesmo, visualizagdo, representacdo em
tela ou plotagem, analises do modelo gerado e geracao de subprodutos.

Dentre alguns usos do MDT pode-se citar (BURROUGH ¢ MCDONNELL
1998, p. 122): gera¢do de mapas topograficos; analises de corte e aterro para projeto de
estradas e barragens; elaboracdo de mapas de declividade e exposi¢do para apoio a
andlise de geomorfologia e erodibilidade, entre outras.

Segundo MENEZES (1992, p. 24), a qualidade do MDT dependera de como
os dados sdo coletados (quantidade e distribuicdo dos dados amostrados), sendo que a
aquisi¢ao destes ¢, usualmente, a fase que consome mais tempo e a de maior custo no

processo total da modelagem.

2.1.1 Grades e Interpoladores

As estruturas de dados mais comuns para gerar um MDT sdo as malhas
regulares (matrizes de elevagdes, grade regular retangular) ou redes triangulares
(Triangulated Irregular Network (TIN)).

O processo de geracdo de uma grade compreende a constru¢ao de uma malha
de pontos tridimensionais, regular retangular ou irregular triangular, e a defini¢ao de
fungdes interpolantes, as quais determinam a superficie representada (FELGUEIRAS,
2001, p. 9).

Para cada elemento da grade, retingulo ou triangulo, define-se uma funcao
interpolante que ¢ valida para a determinacao das coordenadas dos pontos internos ao
elemento. Esse processo ¢ conhecido como “ajuste de superficie”. Cada fungdo de
ajuste, geralmente um polindmio, ¢ definida utilizando-se os vértices dos elementos,
retangulares ou triangulares, € em muitos casos, os vértices dos elementos vizinhos
(FELGUEIRAS, 2001, p. 9).

Segundo DESTRI (1987, p. 39), dois aspectos devem ser considerados na
constru¢do da grade regular: a funcdo de interpolagdo a ser usada e a defini¢ao da

regido de interesse da funcdo interpolante. Vale salientar que uma funcdo de
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interpolagdo estard sempre sujeita a diversas variaveis, tais como: distribuicdo e
densidade dos pontos coletados, precisao obtida na determinagdo dos dados e também
o tipo de terreno a ser modelado.

Para que se possam estimar valores onde niao existem dados sdo utilizados
modelos matematicos de interpolagdo. Por meio da interpolacdo podem-se calcular
elevacoes, gerar grades regulares a partir de dados coletados de forma irregular e
densificar grades retangulares (BURROGH, 1986, p. 39).

Interpolar significa prever, a partir de um conjunto de observagdes, o
comportamento de uma grandeza ou varidvel. Para o caso de interpolacdo de
superficies a escolha do melhor método de interpolacao a ser utilizado ¢ dificil. Alguns
critérios para avaliar os métodos de interpolacao sao sugeridos por PETTINATTI (1983,
p.12):

a) precisdo do interpolador: refere-se a fidelidade com a qual o mesmo
consegue modelar a superficie. O modelo da superficie pode ser definido
por um interpolador que € expresso matematicamente como, por exemplo,
uma funcdo Z=f(X,Y);

b) aspecto visual: visualmente percebe-se o comportamento da superficie
através das representacdes em perspectiva ou isolinhas;

c) sensibilidade do interpolador: o mais usual, consiste em utilizar um
mesmo conjunto de coordenadas, variando os pardmetros do interpolador.

Quando se trabalha com grades, duas questdes devem ser analisadas: a
primeira diz respeito a resolucdo da grade a qual dependera do nivel de generalizagao
que ird definir a superficie. A resolu¢ao também dependera da densidade espacial das
amostras (INPE, 2005).

A segunda questdao, ¢ com relacdo ao interpolador que devera ser utilizado.
Sabe-se que os interpoladores podem ser globais e locais. Os globais calculam, em
geral, as informacdes de todo o conjunto de dados, normalmente sdo funcdes
polinomiais. Para relevos com grandes variagdes estes interpoladores ndo sdo
recomendados. Ja os interpoladores locais, fornecem melhores resultados para relevos

com grandes variagdes, uma vez que as variagdes locais podem ser melhor modeladas
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(INPE, 2005).

Na geracdo da grade regular, inicialmente sdo determinados os espagamentos
nas direcoes X e Y de forma que sejam representados os valores proximos aos pontos
da grade em regides com grande variagao de altitude ou profundidade e que, a0 mesmo
tempo, reduzam redundancias em regides quase planas. O espacamento da grade, ou
seja, a resolucdo em X e Y, deve ser, idealmente, maior ou igual a menor distancia
entre duas amostras com cotas diferentes (INPE, 2005).

Ao se gerar uma grade com distancia entre os pontos muito pequena, existira
um maior nimero de informagdes sobre a superficie analisada necessitando maior
tempo computacional para sua geracdo. Ao contrario, considerando grandes distancias
entre os pontos, sera criada uma grade que pode acarretar perda de informagao.

Portanto, para a definicdo sobre a resolugdo final da grade deve haver um
compromisso entre a precisdo € a densidade espacial desses dados (amostras) e o
tempo de geracdo da grade. Uma vez definida a resolucdo e, conseqiientemente, as
coordenadas de cada ponto da grade, pode-se aplicar um dos métodos de interpolagdo
para calcular o valor aproximado da elevacdo ou da profundidadede cada ponto da

grade. A Figura 2.1 ilustra uma grade retangular.

FIGURA 2.1 - GRADE RETANGULAR

A

FONTE: INPE, 2005

Para a geragdo de grade regular sdo apresentados os métodos de interpolacao
segundo dois grupos FELGUEIRAS (2001, p. 10):

a) interpoladores de tendéncia: representam as variagdes do fendmeno

estudado a partir de regressdes polinomiais. Ajusta-se uma superficie
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polinomial sobre todos os dados amostrais. Superficies de tendéncia sdao
funcdes suaves e raramente passam sobre as amostras, a menos que elas
sejam poucas e a ordem do polindmio que define a superficie seja alta.
Estes interpoladores sdo pouco usados para modelagem digital sempre que
a quantidade de amostras ¢ grande;

b) média mével: a média das cotas das amostras vizinhas, também conhecido
como média mével, ¢ um dos métodos de interpolagdo mais simples para
estimagao dos valores de cota dos pontos de uma grade regular retangular.
Variagdes desse método sdo: interpolador por vizinho mais proximo;
interpolador por média simples; interpolador por média ponderada;
interpolador por média ponderada por quadrante.

Quanto as fungdes de interpolacao, PETTINATI (1983, p. 6) as classifica em
globais e locais. O método global considera que a vizinhanga seja ilimitada, ou seja,
que todos os pontos exercam sua influéncia na defini¢ao da superficie. Desta forma, a
inser¢do ou retirada de qualquer ponto ¢ propagada por todo o modelo. Para uma
grande quantidade de amostras, definir uma fungdo polinomial que represente
satisfatoriamente todas as variagdes espaciais do terreno ¢ dificil.

O método local considera a existéncia de uma vizinhanga restrita, ou seja,
apenas os pontos dentro de uma dada regido influenciardo no resultado. A sele¢dao
pode ser feita utilizando-se o conceito de area, isto €, onde os pontos que se inserem
dentro de um circulo de raio pré-determinado sao utilizados para interpolagao.

Pode-se também determinar o nimero minimo de vizinhos mais proximos.
Outra opgao ¢ a selecdo de vizinhos por quadrante ou octante, o que fornece melhor
controle sobre a distribui¢do espacial dos pontos usados na interpolacdo. A Figura 2.2

ilustra diferentes métodos de interpolagdo por vizinhanga.
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FIGURA 2.2 - METODOS DE INTERPOLACAO POR VIZINHANCA
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a) area b) vizinhos mais préximos c) quadrante: dois pontos mais
préximos por quadrante

FONTE: adaptado de VEIGA 1996, p. 20

Segundo BORKOWSKI (2004, p. 12) existem ainda as grades hibridas, onde
a base do modelo ¢ uma grade regular, podendo uma grade triangular ser combinada
(integrada) a grade regular. Uma outra alternativa para a modelagem ¢ a utilizagdo da
Colocacao, a qual pode combinar o ajustamento, a filtragem e a interpolacdo. Mais
detalhes ver: KRAUS e MIKHAIL (1972); RAMPAL (1976); MENZ (1990) e
MORITZ (1989).

Embora nesta pesquisa fez-se uso da grade regular retangular, cabe comentar
a existéncia de grade triangular, onde a modelagem da superficie, ¢ obtida por
poligonos que formam uma face do poliedro para formar um tridngulo, sendo que os
vértices dos tridngulos sdo os pontos amostrados da superficie, conforme mostra a

Figura 2.3.

FIGURA 2.3 - GRADE TRIANGULAR

FONTE: INPE, 2005

O numero de redundancias ¢ reduzido se comparado a grade retangular, uma
vez que a malha ¢ mais densa em regides de grandes variagdes da superficie e mais
espacada em regides quase planas. As descontinuidades da superficie podem ser

modeladas através de linhas e pontos caracteristicos. A desvantagem da grade irregular
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¢ que os procedimentos para obtencao de dados derivados, por exemplo, declividade,
aspecto, entre outros, tendem a ser mais complexos e, conseqiientemente, mais

demorados que os da grade retangular (INPE 2005).

2.2 BATIMETRIA

2.2.1 Hidrografia e Batimetria

As investigacdes sistematicas dos oceanos comegaram em 1872 com a
expedicao Challenger Deep-Sea financiada pelos ingleses (1830-1882). A partir dessa
época, experimentou-se um desenvolvimento crescente, que se intensificou
especialmente com os progressos tecnologicos que permitiram a construcdo de
equipamentos cada vez mais sofisticados para a exploracdo direta e indireta do
ambiente marinho (AOCEANO, 2005).

A necessidade de se investigar o oceano de forma sistematica forcou a
formag¢dao de comissdes cientificas internacionais, como o Scientific Committee on
Oceanic Research (SCOR), na década de 50, o International Hydrographic
Organization (IHO) em 1961, e varios experimentos, como o The Tropical Ocean
Global Atmosphere (TOGA), em 1984, e o The World Ocean Circulation Experiment
(WOCE), em 1988. Surgiram conselhos internacionais e institutos oceanograficos na
Europa e Estados Unidos, como, a IHO e o Deutsche Hydrographische Gesellschaft
e.V. (DhyG). Nos ultimos 30 anos, navios oceanograficos, satélites artificiais, bdias
automaticas e um enorme avango na computagdo e em técnicas de andlise, expandiram
significativamente as fronteiras da Oceanografia e Hidrografia (AOCEANO, 2005).

Define-se Hidrografia como sendo a ciéncia que se ocupa da medigdo e
descrigdes das caracteristicas fisicas dos oceanos, mares, lagos e rios, bem como das
suas 4areas costeiras contiguas, € a representacdo cartografica dos elementos
hidrograficos permanentes ou temporarios. Esta ciéncia mensura e descreve os
parametros necessarios para estabelecer a natureza e configuragdo rigorosa do fundo

do mar; a sua relagdo geografica com a massa terrestre; as caracteristicas e a dindmica
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do mar. Para tal, utiliza parametros advindos da batimetria, geologia, marés, correntes,
ondas, entre outras propriedades fisicas da dgua do mar e do solo oceanico (DHN,
1998).

A Batimetria pode ser definida como sendo o conjunto de principios, métodos
e convengoes utilizados para determinar a medida do contorno, da dimensdo e da
posi¢ao relativa da superficie submersa dos mares, rios, lagos, represas e canais (DHN,
2005).

Em Batimetria, o objeto a ser levantado ¢ frequentemente o relevo do fundo
oceanico. Inicialmente, a posi¢ao horizontal da superficie de uma embarcacao ¢ obtida
e entdo a distdncia entre a embarcacdo e o fundo ocednico, a profundidade, ¢
determinada.

Segundo SCHENKE (2004), as principais tarefas da Hidrografia podem ser
categorizadas em:

a) aquisicao de dados (técnicas de medicoes);

b) processamento e gestdo de dados (transformagao dos dados em informacao

- geragdo das cartas nauticas);

c) visualizacdo dos dados (implementagdo da informagdo em sistemas de

apoio a informacgao — analises do relevo e suas caracteristicas).

Segundo SEEBER (1993, p. 456) muitos sdo os interesses e linhas de
pesquisa relacionados a um posicionamento marinho de precisdo. Esta afirmag¢do vem
de encontro ao aumento crescente dos interesses em investigagdes em areas oceanicas,
com intuito de exploragao e desenvolvimento de pesquisas relacionadas a economia de
um pais, podendo-se citar a lei dos mares e seus limites, para a delimitacdo da
plataforma continental, mais especificamente da Zona Economica Exclusiva (ZEE).

Para um mapeamento com alta resolucdo do fundo oceénico, atualmente
conta-se com diversos equipamentos e técnicas, podendo-se citar, os ecobatimetros
multibeam, como o Seabeam e o Hydrosweep, que contribuem no campo da Geodésia
Marinha (se¢do 3.2). Mais detalhes sobre estes sistemas ver SEEBER (1993);
SCHENKE (1991); WELLS, et al. (1991); SCHENKE e ULRICH (1986).
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2.2.2 Obtengao das Profundidades e Posicionamento da Embarcagao

A determinagdo da profundidade e da posi¢@o horizontal num LH, devem ser
simultaneas. Para tal, conta-se com a combinacdo de sistemas e técnicas de
posicionamento por satélites, por exemplo, o Global Positioning System (GPS). Com
ele a posicao horizontal da embarcagdo pode ser obtida utilizando diferentes métodos
de posicionamento, aplicando, por exemplo, o Differential Global Positioning System
(DGPS). Esta técnica faz uso do método diferencial na qual a estagdo de referéncia ¢
posicionada sobre um ponto de coordenadas conhecidas, e nela as corre¢des das
posicdes ou das pseudodistancias sdo geradas e transmitidas por meio de um sistema
de comunicacgdo para a estagdo movel.

No método diferencial, diferentes tipos de observaveis podem ser
empregadas: codigo, codigo suavizado pela portadora e fase da portadora. A escolha
da observavel esta diretamente relacionada com as caracteristicas do receptor GPS
disponivel e com as precisdes que o usuario deseja atingir. A qualidade do
posicionamento com o método diferencial serd totalmente dependente das observaveis
empregadas, do comprimento da linha de base, do tempo de observagdo das segdes e
da geometria dos satélites no periodo de observacdao. Mais detalhes ver HOFMANN, et
al. (2001).

Em novembro de 1985, devido a solicitacao do Institut of Navigation (ION), a
RTCM estabeleceu o Comité Especial 104, designado RTCM SC-104, que teve como
proposito desenvolver recomendagdes sobre os padroes de transmissdo de corregdes
diferenciais para usudrios dos sistemas de posicionamento globais e definir os enlaces
diferenciais (RTCM, 2004 (a)). Mais detalhes sobre as RTCM, os tipos de mesagens e
a estrutura das mesmas podem ser encontrados em WILLGALIS (2005); RTCM (2004
(b)); ICD-GPS-200C (2004); WUBBENA e BAGGE (2002); RTCM (2001);
KALAFUS (1996); HEIMBERG (1994).

Segundo SEEBER (1993, p. 458), para o posicionamento marinho, varias
técnicas podem ser utilizadas ou combinadas, visando um levantamento preciso, dentre

as quais pode-se citar: as técnicas de navegacdo através das frequéncias das ondas dos
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radiofardis, as quais normalmente sdo usadas apenas nas areas proximas a costa;
técnicas de navegacdo por satélites (GPS) para o posicionamento da embarcacao;
técnicas acusticas, posicionamento e controle, das fei¢cdes e relevo do fundo oceénico e
as técnicas inerciais. A utiliza¢do dessas técnicas integradas, pode garantir precisao e
menor custo num levantamento.

Dentre algumas aplicacdes dessas técnicas, pode-se citar: inspecao
hidrografica precisa; monitoramento de erosdo em rios, lagos, estudrios; aplicacdes em
engenharia costeira e geodindmica marinha. Aplicagdes particulares sdo o controle de
atitude dos navios, bodias e plataformas flutuantes (SEEBER, 1993, p. 344).

Para a coleta das profundidades, conta-se com medi¢des através dos
ecobatimetros; sonares; perfiladores de subfundo; sistemas laser aerotransportados
(capaz de medir profundidades de at¢ 50 m ou mais, quando a 4gua ¢ clara); por
informacdes de altimetria por satélites; imagens de satélites entre outras. A escolha dos
métodos e técnicas aplicadas num posicionamento marinho, dependem da finalidade e
precisao almejada no projeto.

Segundo SEEBER (1993, p. 341), dentre algumas aplicagcdes que exigem
precisdes, da ordem métrica (aproximadamente 1 a 10 m) pode-se citar: navegacao
precisa em aguas restritas (proximas a costa, portos); mapeamento do fundo oceanico
para propdsitos cientificos e interesses com respeito a ZEE; levantamentos precisos
gravimétricos € sismicos; posicionamento de sensores subaquaticos; coleta e
classificacdo para prospec¢do mineral. Para os levantamentos utilizando ecosondas,
visando o monitoramento do nivel do mar, precisdes centimétricas normalmente sdao
requeridas.

O resultado do uso conjunto do GPS e sistemas ecobatimetros, apds sua
transformagdo para o sistema de referéncia adotado, ¢ um conjunto de coordenadas
tridimensionais de pontos na superficie do fundo. Para a 4rea em estudo, a precisao das
coordenadas obtidas com o levantamento de campo, varia de acordo com a precisao do
equipamento utilizado (secdo 3.2), que segundo o fabricante ¢ de 1% conforme a altura
da lamina d” 4gua para os modelos gerados. Assim sendo, este estudo contempla

profundidades entre limites minimo de 1700 m e maximo de 400 m, o que significa em
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termos de precisao do equipamento, 4 m podendo chegar até no maximo 17 m.

2.2.3 Sistemas e Técnicas para Obten¢ao das Profundidades

Sabe-se que 70 % da Terra ¢ coberta por agua e a unica forma de transferéncia
de energia que nela se move eficazmente ¢ o som. Em 1838, Charles Bonneycastle
tornou-se o pioneiro de uma forma mais sofisticada de obter a informagdo de
profundidade — a sondagem acustica. Esta técnica ¢ baseada na determinagdo da
profundidade através do tempo medido entre a emissdo de um pulso sonoro de alta
frequéncia e a recepgio do respectivo eco®, depois do som ter se propagado pela dgua e
ter sido refletido pelo fundo ou por um objeto submerso (TEMPERA, 2005).

Conhecendo a velocidade com que o som se propaga na agua (entre 1420 e
1580 m/s); consoante as caracteristicas fisicas da dgua, como: salinidade, temperatura
e pressao, pode-se determinar e evitar a introdugao de um erro sistematico na obtencao
das profundidades (EBERLE, 1994, p. 31).

Em resumo, pode-se dizer que seja qual for a técnica para a ensonificagdo do
fundo oceénico, elas sdo baseadas na propagacdo de ondas actsticas. Os principais
métodos de investigacdo do fundo e subfundo marinho que utilizam a propagagdo de
ondas acusticas sao a sismica, a sonografia e a batimetria. Estes sistemas de aquisi¢ao
funcionam segundo o mesmo principio: a emissao, transmissao e reflexdo de ondas
acusticas entre dois ou mais meios fisicos de propriedades elasticas distintas (dgua,
camadas sedimentares, etc.).

Devido a necessidade de se cartografar com maior rapidez e resolugado,
surgiram os ecobatimetros do tipo multibeam que fazem uma varredura no fundo
submerso € medem profundidades nao s6 num Unico ponto na vertical do navio, como
¢ o caso do ecobatimetro de feixe unico, mas em varios pontos conforme o angulo de
abertura do footprint do multibeam (TEMPERA, 2005).

Nos anos 60 foram iniciados os testes com os sistemas do tipo multibeam.

Para cada pulso sonoro emitido, um sonar multibeam recolhe dezenas de ecos através

* Eco: Fendmeno fisico devido  reflexdio de uma onda acustica por um obstaculo, e observado como a repeticio
de um som emitido por uma fonte (WIKIPEDIA, 2005).



19

de multiplos feixes dispostos na forma de um leque. A medida que a embarcagio
avanga, os perfis sdo percorridos e uma varredura ¢ realizada no fundo; assim, o relevo
da zona sondada por estes feixes pode ser construida. O multibeam, através de
movimentos paralelos para a frente e para trds, assegura uma sobreposi¢cdo entre perfis
em cada trajeto percorrido, resultando numa ensonificacdo total da area.

A tecnologia dos sistemas multibeam, apresenta a vantagem de, além de
fornecer informacao sobre a profundidade, também possibilita recolher informacdes
sobre as caracteristicas dos sedimentos e morfologia do solo oceanico através da
analise da reflectancia, ou seja, da intensidade e padrao com que os pulsos sonoros sao
refletidos. Isto porque os sedimentos que compdem o fundo ocednico t€ém composig¢des
diferentes fazendo com que possuam propriedades acusticas distintas.

Usufruindo desta tecnologia, paises como a Irlanda, a Noruega, a Alemanha e
o Canada tém hoje em curso projetos para mapear areas extensas das respectivas ZEE.
Esta ¢ uma opc¢ao estratégica que coloca ao dispor dos formadores de decisdo destes
paises, informagdes detalhadas sobre a extensdo e a localizacdo dos fundos marinhos
com altas precisdes. Este conhecimento possibilita a aplicagdo de perspectivas mais
abrangentes e informagdes de ordenamento e gestdo das atividades dependentes dos
solos marinhos, sejam para exploracdo de recursos naturais ou para preservagao de
determinadas caracteristicas dele.

As sondagens para obtencdo das profundidades podem ser realizadas por
sonares como, por exemplo: Ecobatimetro de Feixe Unico (Single Beam EchoSounder
- SBES); Sonar de Varredura Lateral (SideScan Sonar - SSS); Ecobatimetros Multi
Feixe (MultiBeam EchoSounder - MBES); também para a deteccdo das caracteristicas
dos sedimentos, bem como, para o mapeamento, sdo utilizados sistemas como:
perfiladores de subfundo (Sediment Profilers); sistemas acusticos Doppler; sistemas de
navegacao acusticos, (backscattering); microbatimetria e mosaicos. Por meio desses
equipamentos e técnicas, pode-se obter informacdes do fundo ocednico de vérios
angulos e gerar diversos produtos cartograficos temadticos. Sera detalhado nesta
pesquisa o ecobatimetro multibeam (se¢ao 2.2.3.1), mais especificamente o sistema

Hydrosweep DS-2, o qual possibilitou a coleta dos dados de batimetria e de
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intensidades de backscatter utilizados nesta pesquisa (se¢ao 3.2.1).

2.2.3.1 Ecobatimetro multi-feixe (Multibeam EchoSounder — MBES)

Esse tipo de equipamento permite determinar as caracteristicas do solo
oceanico, realizando uma varredura nos perfis da superficie e registrando as
profundidades. Este fato constitui uma melhoria em relagdo aos ecobatimetros de
Feixe Unico (Single Beam EchoSounder - SBES), pois ao invés do sistema calcular um
tinico valor de profundidade como o de Feixe Unico, ele tem um angulo de abertura
maior e, com isso, ¢ possivel realizar uma varredura sobre os perfis, coletando as
profundidades perpendicularmente a direcdo que o navio estd percorrendo. A Figura

2.4 ilustra a varredura deste sistema.

FIGURA 2.4 — ECOBATIMETRO MULTIBEAM

FONTE: DHyG, 2005; ATLAS, 2004

O sistema multibeam utilizado nesta pesquisa, tem a capacidade de calcular
59 valores de profundidades (59 Preformed Beams — PFB’s), e possui uma técnica de
calibragdo dos erros propria (secdo 3.2.1). Armazena uma grade de perfis para que

possa ser gerado o mapa batimétrico do fundo oceanico.
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Alguns modelos de multibeam, possuem dois transdutores’ para a emissdo dos
pulsos sonoros, diferenciando-os dos modelos mais tradicionais com apenas um
transdutor. Desta forma, a embarca¢do podera navegar mais rapidamente sem perder
os sinais e realizando uma andlise precisa dos sinais que a ela chegam.

Quando se trabalha com um sonar de varredura tradicional, ha uma limitacao
quanto a velocidade da embarcagdo no momento do levantamento, onde normalmente
ndo se pode ultrapassar os 5 noés (aproximadamente 9 km/h), para assegurar a
cobertura precisa a ser feita pelo sonar. Utilizando um multibeam como, por exemplo,
o Hydrosweep DS-2 (se¢do 3.2), a embarcag¢do poderd chegar até¢ 15 nos (23 km/h)
sem perda de pulsos, pois ele trabalha com uma emissdao de pulsos em duas
frequéncias diferentes e simultaneas (GORAB, 2005).

A grande vantagem do multibeam esta na alta taxa de aquisi¢do de dados em
um curto periodo de tempo. Os dados, apds serem devidamente processados, fornecem
valiosas informagdes sobre a area investigada, permitindo assim, que o numero e
localizagdo das amostras sejam determinadas do modo mais eficiente, reduzindo os

custos finais do projeto.

2.2.3.2 Intensidades de backscatter - retroespalhamento

A classificagdo de profundidades e de sedimentos do fundo oceédnico ¢
dependente das distintas caracteristicas do sinal de retorno do eco. O equipamento
normalmente utilizado para esta tarefa ¢ o ecobatimetro conectado a um conversor que
transforma o sinal recebido numa sequéncia de bits de informagao. O sistema funciona
em tempo real e um computador identifica e categoriza cada eco recebido de acordo
com diferentes algoritmos que descrevem o sinal através de caracteristicas como
amplitude, comprimento de onda e fase.

No caso do Hydrosweep DS-2, utilizado na coleta dos dados desta pesquisa,

para cada um dos 59 feixes medidos, os sinais elétricos sdo calculados por algoritmos,

> Transdutor: Dispositivo que transforma um tipo de energia noutro tipo de energia, utilizando para isso um
elemento sensor que recebe os dados e os transforma. Por exemplo, o sensor pode traduzir informag¢do nio
elétrica (velocidade, posicdo, temperatuta, pH) em informagdo elétrica (corrente, tensdo, resisténcia)
(WIKIPEDIA, 2005).
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corrigidos e convertidos em niveis acusticos do eco, os quais podem ser ainda,
convertidos numa escala de cinza, para posterior visualizagao.

Segundo BEYER, et al. (2005, p. 2) as intensidades de backscatter fornecidas
para esta pesquisa, foram calculadas com relagdo as voltagens, usando uma janela de
aproximadamente -6 dB, ao redor da amplitude do pico central.

Os -6 dB® estdo relacionados ao conceito de sensitividade, que ¢ uma medida
em termos de quanto um receptor pode rejeitar ou minimizar um sinal de interferéncia,
localizado a alguns Hz ou kHz distante do intervalo de freqiiéncia que se deseja.

Este intervalo desejado ¢ conhecido como a largura de banda (bandwidth ou
bandpass) de um receptor. O grau ao qual o sinal ¢ atenuado ¢ expresso em dB, e o
tamanho da largura de banda do receptor ¢ dado, em fun¢ao dos pontos, onde um sinal
de interferéncia ¢ reduzido em 6 dB (a aproximadamente 1/4 da poténcia original) e
por 60 dB (reduzido a aproximadamente 0.0000001% de sua intensidade original).
Muitos receptores, possuem ajustes de largura de banda selecionaveis para diferentes
modos de emissdo. Tais larguras, sdo classificadas por pontos de atenuacdo de -6 dB.
Mais detalhes ver: GUIA NAVEGACAO (2005).

Desta forma, a relacao sinal ruido util ou, o chamado intervalo dinamico,
(intervalo entre o nivel de ruido interno e o nivel de sinal que a sobrecarga comeca a
acontecer), nestes dados foi de 12 dB. Os intervalos encontrados para as intensidades
de backscatter registradas na area em estudo estdo entre -19,70 dB até¢ -99,90 dB.
Segundo GUIA NAVEGACAO (2005), a maioria dos receptores apresentam uma
medida de pelo menos 70 dB, sendo que, uma medida superior a 100 dB ¢ considerada
excelente.

Segundo MOURATO (2005), normalmente a sensitividade de um receptor ¢

dada em funcdo da relagdo entre o sinal e o ruido Signal Noise Ratio (SNR). O ponto

% dB: (Decibel: unidade da relagio entre a poténcia transmitida e recebida). Forma de notagdo logaritmica,
utilizada, porque facilita calcular ganhos e perdas dos sinais. O dB é uma expressdo da relagdo entre dois sinais,
seja qual for a frequéncia ou o meio de propagacdo. Os sinais podem ser tensdes, correntes ou niveis de poténcia.
Quando convertido para dB, os logaritmos das relagdes sdo usados, ao invés de uma equagdo aritmética simples.
E o uso do logaritmo das relagdes que torna possivel substituir multiplicagio (ganho) e divisdo (perda) por soma
¢ subtragdo (GUIA NAVEGACAO, 2005).
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normalmente especificado para tal ¢ de 10 dB a 12 dB. Como ja comentado, os dB sdo
usados para expressar taxas (relagdes) entre dois niveis de poténcia e elas sdo
logaritmicas. Isto significa, que um acréscimo de 3 dB em poténcia, ¢ igual a se dobrar
essa poténcia. Enquanto que, um acréscimo de 10 dB ¢ equivalente ao aumento de
poténcia de 10 vezes. Uma mudanga de um unico dB em um sinal, ¢ o suficiente para
se perceber a mudanca entre dois sinais.

No processamento dos dados da pesquisa foi considerada a média angular dos
valores de backscatter, isto ¢, foi realizada a normalizacdo de cada uma das
intensidades angulares, com respeito aos angulos de incidéncia dos feixes. Para o
processamento o software NRGCOR foi utilizado. Mais detalhes sobre o sofiware ver
De MOUSTIER e ALEXAONDROU (1991).

Cabe ressaltar que o padrao do eco ¢ o resultado da interacdo entre o fundo
oceanico e o pulso da energia usada como fonte, isto ¢, energia angular (angulo de
incidéncia e angulo de reflexdo que chega ao sonar). Os varios tons de cinza que se
observam nos registros da imagem resultam da intensidade da reflexdo do sinal. Essa
reflexdo se da, em funcdo, da textura e morfologia do fundo, da granulometria do
sedimento e das caracteristicas particulares do sedimento, como por exemplo, grau de
compactacdo (BRYANT 2002). A essas reflexdes da-se o nome de backscatter, como
ja comentado.

As irregularidades na superficie e nos sedimentos podem refletir diferentes
ecos para o sonar. Desta forma, o intérprete que avalia as imagens de um sonar, deve
analisar a topografia gerada da regido, por meio das sombras dessa imagem (tons de
cinza). Os resultados da anélise serdo distintos e interpretados através de imagens mais
claras ou mais escuras, por exemplo, particulas pequenas como lama fornecem um
pequeno backscatter, ja graos de areia, que sao maiores, respondem com alta
intensidade de backscatter (SAGER, 2003, p. 128).

Com base nestes critérios, os valores das intensidades de backscatter
fornecidos pelo AWI para esta pesquisa, foram corrigidos e normalizados. Tendo
como saida, os valores de intensidades de backscatter, com os repectivos angulos de

incidéncia e os valores numéricos dos 59 PFB’s para cada uma das coordenadas
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medidas.

Segundo SCHENKE (2004), as intensidades de backscatter, foram medidas a
fim de se criar um mosaico da regido a partir dos valores angulares, coletados pelo
multibeam e a idéia foi investigar os beneficios cientificos dos dados de backscatter
derivados destas medi¢Oes. Sendo assim, as amostras de backscatter calibradas ¢
normalizadas podem ser utilizadas como informagdes complementares e fornecer
outros dados importantes sobre a morfologia do fundo oceénico, por exemplo, para a
classificagdo dos sedimentos. Mais detalhes sobre os processamentos e analises dos
dados ver BEYER et al. (2005) e sobre caracterizagdo do fundo oceénico a partir de
dados de backscatter advindos do multibeam ver BEYER et al. (2004).

Em sintese, o sistema Hydrosweep DS-2 permite realizar a coleta das
profundidades e dos valores angulares de intensidades de backscatter, os quais
fornecem imagens do relevo do fundo ocednico. O sonar capta as ondas refletidas e
consegue interpretd-las como imagens, as diferengas entre as ondas emitidas pelo
sensor ¢ aquelas refletidas pelo fundo. Assim, a intensidade do som ¢ convertida em

escala de cinza para formar uma imagem do solo oceanico.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Define-se 1A, como um conjunto de técnicas de programagdo que busca
resolver problemas de informatica, utilizando algoritmos e ferramentas matematicas,
em um sistema computadorizado, o qual simula habilidades cognitivas do homem
(HAYKIN, 2001, p. 59).

Um sistema de IA deve ser capaz de armazenar conhecimento e aplicar o
conhecimento armazenado para resolver problemas e adquirir novo conhecimento
através da experiéncia. Desta forma, esse sistema possui trés componentes
fundamentais: representacdo, raciocinio e aprendizado. Estes sistemas foram
concebidos, e tém sido amplamente usados, para solucionar problemas complexos
onde, muitas vezes os algoritmos e técnicas tradicionais sdo insuficientes ou

inadequados (HAYKIN, 1999, p. 59).
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SIMPSON (1990); HILTON (1989) e LIPPMAN (1987), citam que a RNA ¢
uma linha de pesquisa da IA, dentro do conceito de conexionismo, que visa investigar
a possibilidade de simulagdo de comportamentos inteligentes através de modelos
baseados no cérebro humano. E composta por unidades de processamento, operando
em paralelo, inspiradas no sistema bioldgico dos neuronios.

Uma RNA consiste de um grande ntimero de unidades de processamentos e
de elementos chamados neurdnios, unidades, células ou nodos. Cada neurdnio ¢
conectado a outro, por meio de ligacdes, cada uma associada a pesos numéricos.

Segundo REZENDE (2003, p. 142) uma RNA ¢ um modelo mateméatico que
se assemelha as estruturas neurais biolodgicas e que tém capacidade computacional
adquirida por meio de um aprendizado e de uma generalizacao.

O aprendizado ¢ atingido ndo pelas modificagdes dos neurdnios mas pelas
modificacdes dos pesos das interconexdes. O aprendizado numa rede consiste em
realizar mudangas sistematicas a esses pesos a fim de levar os niveis de resposta da
rede a valores aceitaveis. Logo, o conjunto de pesos das conexdes pode ser visto como
um sistema dindmico, ja que eles se adaptam para codificar o conhecimento que se
deseja que o sistema aprenda. A generalizacdo de uma RNA estd ligada a capacidade
de dar respostas coerentes para dados ndo apresentados a ela previamente na etapa de
treinamento (PIZOLL, 2002, p. 2).

Com base no exposto, uma RNA consiste em uma abordagem da 1A, para
solugdes de problemas que tém por referéncia o modelo conhecido e aceito de

inteligéncia: o cérebro humano (NIEVOLA, 1998, p. 12).

2.3.1 Caracteristicas de uma Rede Neural Biologica

O cérebro humano ¢ um sistema muito rapido de processamento de
informagdes complexas, ndo lineares e em paralelo (reconhece padrdes, possui
percepcao e controle motor).

A maneira ¢ a capacidade que o cérebro t€ém em manipular e construir

imagens mentais, por exemplo, de pessoas, lugares e eventos baseados em algumas
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informacdes, como sons, odores, lembrangas de uma data ou algo que seja familiar,

através da organizacdo estrutural de seus neurdnios, ¢ muito precisa e rapida. Diz-se

que essa organizacdo ¢ uma espécie de rede, a qual estimula pesquisadores a tentar

imitar o cérebro humano (HAYKIN, 1999, p. 26).

O neur6nio bioldgico como ilustrado na Figura 2.5 ¢ composto de (HAYKIN,

1999, p. 20):

a)

b)

d)

Soma (corpo celular ou nucleo): combina os sinais recebidos, possui
membrana que gera impulsos nervosos (elétricos), que podem ser
excitatdrios ou inibitorios e ¢ o centro dos processos metabdlicos de onde
se projetam os dendritos e o axdnio;

Dendritos: tem como fungao receber informagdes ou impulsos do meio
exterior e envia-los ao corpo celular (dispositivos de entrada);

Ax06nio: recebe os impulsos e os envia a outros dendritos do neuronio
seguinte (dispositivo de saida);

Sinapses (conexao sinaptica): esta conexao efetua ou nao a interligacao
entre a saida de um neurénio e a entrada do préoximo neurdnio. Sao
valvulas com capacidade de controlar a transmissao dos impulsos que a
elas chegam (permitem a propagagao dos impulsos nervosos de uma célula
para outra, por intermédio de um processo bioquimico). A sinapse pode

ser inibitoria ou excitatoria, em fungdo do tipo de neurotransmissor.

FIGURA 2.5 - ESQUEMA DE UM NEURONIO BIOLOGICO

Conexdo
Sinaptica

Axonio proveniente
de outro neurénio

——

Axonio proveniente
de outro neurdnio

Dendrito de outro

/' neurénio
\

Dendritos

(Corpo Celular)

f

Axénio
Conexdo
Sinaptica

Dendrito de outro
neurénio

FONTE: adaptado de FAUSETT 1994, p. 6
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2.3.2 Caracteristicas de uma Rede Neural Artificial e Comparagao com a Bioldgica

Dentro do conexionismo (maquinas conexionistas) destacam-se as RNA’s, as
quais tém se detido a estudar o cérebro e seu funcionamento. Existem varios modelos
conexionistas dentre eles, pode-se citar: os Perceptrons - proposto por ROSENBLATT
em 1958, primeiro modelo de RNA envolvendo o conceito de aprendizado; os
Perceptrons de multicamadas - proposto por WERBOS em 1974; a Rede de Kohonen -
proposta por KOHONEN na década de 80 e¢ a Rede de Hopfield - proposta por
HOPFIELD em 1982.

Uma RNA ¢ um sistema de processamento de informagdes que apresenta
certas caracteristicas em comum com uma rede neural biologica. As RNA’s sdo
desenvolvidas como generalizagdo de modelos matematicos de neurdnios bioldgicos
com base no seguinte (FAUSETT, 1994, p. 6):

a) o processamento das informagdes ocorre por intermédio de neurdnios;

b) os sinais sdo passados entre os neurdnios por meio de conexdes;

c) cada conexao tem um peso associado;

d) para determinar o sinal de saida, cada neurdnio aplica na funcdo de

ativacdo a soma dos pesos dos sinais de entrada.

Assim sendo, as RNA’s baseiam-se na simulacdo dos neurdnios bioldgicos,
formados pelos dentritos, o corpo celular € o axénio que, junto com outros neuroénios
podem fazer muitas combinagdes, formando varios tipos de topologias.

KAO (1996, p. 1034) comenta que a RNA com sua capacidade propria de
aprendizado e organiza¢do ¢ uma promissora técnica para desenvolver tarefas que
envolvem o conhecimento humano. Segundo KOVACS (1996, p. 29), “a inteligéncia é
equivalente ao calculo de predicados que, por sua vez, pode ser implementado por
fungdes booleanas. Sendo o sistema nervoso composto por redes de neurdnios
simplificadas, esse possui capacidade de implementar as fungdes booleanas. Conclui-
se entdo, que a ligagdo entre inteligéncia e atividade nervosa fica estabelecida de forma

cientifica”.
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Os autores TAFNER et al. (1995, p. 120) descrevem que o funcionamento de
um neurdnio biologico pode ser modelado como sendo um circuito bindrio. Este
circuito binario possui entradas (0 e 1) que sdo combinadas através de uma soma
ponderada (corpo celular), gerando a entrada efetiva do neurénio, que determinard a
continuagdo desse estimulo. Se o estimulo for excitatorio (1), este € enviado a outro
neuronio, caso contrario, ele sera inibitorio ¢ nao ¢ enviado a outro neuronio.

Os autores completam ainda, que as entradas de um neurdnio artificial podem
ser comparadas exatamente como estimulos do neur6nio biologico. Todos esses
estimulos sdo conduzidos até o neurénio simultaneamente, ou seja, se um neurodnio
possuir 3 entradas, os sinais dessas entradas deverdao chegar at¢ o nucleo de
processamento a0 mesmo tempo, isto ¢, paralelamente. Portanto, tanto o neuronio
bioldgico como o artificial possuem muitas entradas e disparos de saida.

Segundo BRAGA et al. (2000, p. 237) para incitar o comportamento das
sinapses, os terminais de entrada do neurdnio artificial t€ém pesos cujos valores podem
ser maiores que zero ou menores que zero (positivos e negativos), dependendo das
sinapses serem excitatorias e inibitdrias, respectivamente. O neurénio dispara quando a

soma dos impulsos que ele recebe ultrapassa um limiar de excitacao.

2.3.3 Modelo de um Neuronio Artificial

O neuroénio artificial ¢ uma estrutura logico-matematica que procura simular a
forma, o comportamento e as fun¢des de um neurdnio bioldgico. Assim sendo, os
dendritos foram substituidos por entradas, cujas ligagdes com o corpo celular artificial
sdo realizadas através de elementos chamados de peso (simulando as sinapses). Os
estimulos captados pelas entradas sdo processados pela fungdo de soma, e o limiar de
disparo do neurdnio bioldgico foi substituido pela funcdo de transferéncia, conforme

ilustra a Figura 2.6 (PIZZOL, 2002, p. 2).
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FIGURA 2.6 — ESTRUTURA DE UM NEURONIO ARTIFICIAL

Funcao de
Entradas Soma
Xo Wio
i — 1 Saida ( j)
W2
x
Funcado de
Pesos  Transferéncia

FONTE: adaptado de PIZZOL 2002, p. 3

Segundo PIZZOL (2002, p. 3), o modelo neural artificial, também inclui uma
funcdo de ativagdo, a qual tem a finalidade de restringir a amplitude (intensidade) de
saida (y;) do neur6nio a um intervalo finito. Normalmente, o intervalo normalizado da
amplitude de saida de um neurdnio € escrito como um intervalo unitario fechado [0, 1]
ou alternativamente [-1, 1], o modelo incluindo a fung¢do de ativagao pode ser

visualizado na Figura 2.7.

FIGURA 2.7 - MODELO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL

xo=+10 W~ b (bias) Fungdo de Ativagdo

X1 Potencial
de Anvagao 0()

X2 O—> 4’ O——» Saida y

X 0 Bias

FONTE: adaptado de PIZZOL 2002, p. 4

Onde:

xi: (G = 1, 2,..., p): sinais na entrada dos neurdnios j, conectado ao neurdnio
(k);

wy: pesos das conexdes dos neurdnios () ao neurdnio (k). O indice subscrito
(k) = neurdnio (k),; indice subscrito j = terminal de entrada da sinapse a qual o peso se
refere (wy;). Os pesos sinapticos de um neuronio artificial podem estar em um intervalo

que inclui valores negativos bem como positivos;
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v;: potencial de ativagdo ou combinador de saida ou campo local induzido;

o (.): funcdo de ativagdo, define a saida de um neurénio em termos do campo
local induzido;

by (0): bias, perturbagdo, aplicada externamente; tém o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da fung¢do de ativacao;

y: saida do neurdnio.

Segundo PIZZOL (2002, p. 5) a expressao matematica que descreve a
translacao dos padrdes dos estimulos de entrada para o sinal de resposta de saida ¢
chamada de funcdo de transferéncia de um neurdnio e consiste em um processo de 3
passos. Primeiramente, o neurdnio computa o valor ponderado de entrada baseado no
valor de todas as suas entradas. Isso pode ser feito de varias maneiras. Geralmente ¢é
calculada através da soma de todas as entradas multiplicadas pelos seus respectivos

pesos conforme a Equagao 2.1.

Up = Wi F X+ Wiy ¥+t Wy, Fx, 2.1
Onde:
u; : € a entrada ponderada de um neurénio & de um total de p entradas da rede;

O sinal de entrada do neurdnio (j) designado como (x;), onde (j = 1, 2,...,p), e
0 peso da conexdo do neurdnio (j) ao neurdnio (k) € designado (wy)). E importante
ressaltar que o peso de uma conexdo pode ter um valor negativo. Nesse caso, ¢ dito
que a conexao ¢ inibidora, ou seja, ela tende a reduzir o estimulo do neurdnio receptor.
Além disso, como geralmente o nimero de conexdes ¢ muito grande para cada
neurénio, a velocidade com que esse calculo ¢ realizado geralmente determina a
velocidade de uma simulagao da rede.

Segundo HAYKIN (2001, p. 22), um neurdnio k pode ser descrito

matematicamente escrevendo as Equacdes 2.2 a 2.4.

m
Uy = Z WX 2.2
j=1
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Vi =o(vy) 2.4

O segundo passo da operacao consiste em converter a entrada ponderada para
um nivel de ativacdo do neurdnio. O nivel de ativacdo de um neurdnio € equivalente ao
nivel de excitacdo de um neurdnio bioldgico. A funcdo sigmodide ¢ a forma mais
comum de fun¢do de ativacao utilizada na construcdo de RNA. A fun¢do ¢ dada pela

Equacdo 2.5 e ¢ ilustrada na Figura 2.8:
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FIGURA 2.8 — EXEMPLO DO GRAFICO DA FUNCAO SIGMOIDE
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O tultimo passo da fungdo de transferéncia é converter o nivel de ativagdo de

um neuronio para seu valor de saida. Para tal, ¢ utilizada a Equagao 2.6.

y =) 2.6

A saida de um neurdnio ¢ igual a seu valor de ativacdo desde que atinja um
certo valor de limiar, ou ¢ nula se ndo atingi-lo, isto ¢, se ¢ (v) > L ou zero (0), caso
contrario, onde L € um valor de limiar.

Na Equagdo 2.1 nota-se que a saida de um neurdnio € calculada através dos
sinais de entrada e seus pesos. Claramente, se o neur6nio aprende a responder
corretamente a um padrio de entrada, os elementos que podem ser usados para

melhorar o desempenho da rede sdo os pesos das conexdes (PIZZOL, 2002, p. 5). Uma
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RNA, ¢ entdo caracterizada pelas conexdes entre os neurdnios, pelo seu método de
atualizacdo dos pesos nas conexdes (algoritmos de treinamento ou de aprendizado) e
pela sua fung¢do de ativacao.

O valor da funcao de ativagao ¢ (.) de um neurdnio depende da intensidade
combinada dos impulsos que a ele chegam. Uma soma ponderada destes impulsos,
através dos pesos wy;, origina um valor de saiday = ¢ (v).

Nessa pesquisa, fez-se uso das redes multicamadas com a fun¢do de ativagdo

sigmoide (logsig — no software MatLab).

2.3.4 Arquitetura de uma Rede Neural Artificial

Uma das maiores dificuldades no uso das RNA’s ¢ a escolha da melhor
arquitetura, pois este processo ¢ experimental e por isso, demanda tempo de execugao.
Na pratica o processo deve ser aplicado com o intuito de testar os varios métodos de
aprendizado e as diferentes configuragdes que uma rede possa ter, para a resolucao do
problema em questao.

Uma RNA ¢ composta por varios neurdnios distribuidos em camadas. A
primeira ¢ chamada de camada de entrada e tem a fun¢do de armazenar os dados de
entrada na rede. As camadas intermediarias, denominadas de camadas escondidas ou
ocultas, onde ocorrem os processamentos da rede. A ultima camada ¢ definida como
de saida, que recebe os valores ja processados pela rede. A quantidade de neurdnios
por camadas e o numero de camadas por rede ¢ chamada de arquitetura da RNA (ITO
et al., 2000, p. 157).

Os neurdnios localizados nas camadas escondidas desempenham um papel
importante durante o treinamento, porque agem como detectores de caracteristicas.
Conforme o processo de aprendizagem avanga, os neurdnios ocultos comecam
gradualmente a “descobrir” as caracteristicas salientes que caracterizam os elementos
amostrais de treinamento. Eles fazem isso realizando uma transformacao ndo-linear
dos dados de entrada para um novo espago chamado de espaco oculto, ou espago de

caracteristicas. Neste novo espaco, as variaveis de interesse podem ser mais facilmente
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detectadas e separadas entre si do que no espaco original de entrada (HAYKIN, 2001,
p. 225).

GERMAN e GAHEGAN (1996, p. 973) descrevem que o nimero de nos
(neurdnios) da camada intermedidria ¢ definido levando-se em consideragao o
funcionamento da rede, isto é, os neuronios da camada intermediaria executam a
separabilidade do espaco das varidveis. Alguns autores citam a regra de HILTON
(1989), In: FITZGERALD e LEES (1996, p. 984), para definir o nimero de nés que as
camadas intermedidrias da rede devem ter. O autor afirma que o nimero de nds da
segunda camada escondida, ndo deve exceder a um terco (1/3) do valor da primeira

camada.

2.3.4 Treinamento de uma Rede Neural Artificial

2.3.4.1 Treinamento supervisinado e nao supervisionado

O aprendizado de uma RNA ¢ realizado por meio de processos iterativos de
ajustes aplicados aos pesos, o chamado treinamento. O aprendizado sé ocorre quando a
RNA atinge uma solugdo generalizada para um determinado problema. Segundo LEES
(1996, p. 955), a propriedade mais importante das RNA ¢ a habilidade de aprendizado.

Segundo RIBEIRO (2003, p. 74), treinar uma rede significa ajustar a sua
matriz de pesos (w) de forma que o vetor de saida (y) coincida com um certo valor
desejado para cada vetor de entrada (x). O treinamento de uma rede pode se dar pelos
métodos: supervisionado ou ndo supervisionado, sendo que o primeiro exige pares de
entrada e de saida para o treinamento e o segundo somente o vetor de entrada.

No treinamento supervisionado, tanto vetores de entrada quanto de saida sdo
fornecidos a rede. Desta forma, no treinamento € possivel aplicar o vetor de entrada e a
saida da rede ¢ calculada. A saida obtida, ¢ comparada com um vetor de saida desejado
(o qual foi inicialmente apresentado a rede) e um erro ¢ calculado a partir dessa
diferenga. Os pesos atribuidos para cada entrada siao atualizados conforme o algoritmo

usado, para que este erro seja minimizado. Este processo ¢ repetido para o conjunto
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amostral de treinamento até que o erro alcance um limite (critério de parada ou
tolerancia) desejado e estipulado previamente.

No treinamento ndo supervisionado, os vetores de saidas ndo sdo apresentados
para rede. Desta forma, o treinamento ndo pode comparar as saidas estimadas com a
saida desejada, a fim de determinar a resposta mais proxima da ideal. Nao se tem
como determinar, antes do treinamento, qual o valor que sera gerado na saida da rede
para um vetor de entrada. O processo de treinamento extrai propriedades estatisticas
do conjunto amostral de treinamento e agrupa os vetores similares em classes. A saida
¢ obtida, quando se aplica um vetor de uma determinada classe a entrada da rede a
qual produzird um vetor de saida especifico.

O treinamento da RNA foi inspirada na lei de HEBB (1949, p. xi) que diz
que: “a intensidade de uma ligacdo sindptica entre dois neurdnios aumenta se ambos
sdo excitados simultaneamente”.

Muitos sdo os algoritmos de treinamento utilizados para os modelos de RNA,
sejam ndo supervisionados, bem como, os supervisionados. O algoritmo de
treinamento utilizado nesta pesquisa foi o de Retropropagacdo do erro ou back-

propagation.

2.3.4.2 Redes back- propagation

Uma rede feedforward, de multicamadas como ilustra a Figura 2.9, consiste
de um conjunto de unidades sensoriais formada pela camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida de nés computacionais. (HAYKIN, 2001,

p.183).
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FIGURA 2.9 - EXEMPLO DE UMA REDE NEURAL MULTICAMADAS
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FONTE: HAYKIN, 2001, p. 186

O algoritmo de treinamento de Retropropagacdo (back-propagation) ¢ um
método de aprendizado supervisonado para RNA multicamadas. E um algoritmo com
capacidade de encadear camadas escondidas, ou seja, quando duas ou mais camadas de
pesos sdo ajustadas, a camada intermediaria detecta caracteristicas, que responde
aquelas especificadas no padrdo de entrada e as detecta automaticamante. Os pesos das
conexoes sao ajustados pela retropropagacgao de erro (HAYKIN, 2001, p. 188).

Esta retropropagacao consiste de dois passos através das diferentes camadas
da rede, sendo eles, para frente, a propagacdo forward, e para trds, a propagagao
backward. No primeiro passo, 0s pesos sindpticos sdo invariantes. No segundo passo,
esses pesos sdo ajustados por uma regra de correcdo de erro baseada na diferenca,
entre a resposta de saida da camada da rede e a resposta desejada. Isto produz um sinal
de erro, que ¢ propagado para tras através da rede, em dire¢do contraria as conexodes
sindpticas (HAYKIN, 2001, p. 77). A Equagdo 2.7, mostra como o sinal de erro do
neurdnio ., ¢ calculado na iteracdo (n), isto ¢, na apresentagao do n-ésimo exemplo de

treinamento.
ep(n)=d;(n)—y,(n) 2.7

Onde:
ey (n): sinal de erro;
dy (n): resposta desejada ou saida alvo;

Vi (n): sinal de saida do neuronio k.
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Segundo PIZZOL (2002, p. 6), os sinais de erro, sdo transmitidos para as
camadas anteriores a partir da camada de saida para todos os neurdnios das camadas
intermediarias que contribuem diretamente para a saida. Contudo, cada neur6nio nas
camadas intermedidrias recebe apenas uma por¢ao do sinal total de erro, fortemente
baseado na contribui¢do relativa daquele neurdnio para a tal saida. Esse processo ¢
repetido, camada por camada, at¢ que cada neur6nio receba um sinal de erro que
corresponda a sua relativa contribui¢do para o erro total. Baseando-se no sinal de erro
recebido, os pesos das conexdes sdo atualizados por cada unidade de tal maneira, que a
rede convirja a um estado que permita que todos padrdes de treinamento sejam
identificados e codificados.

O sinal de erro ¢; (n) aciona um mecanismo de controle, cujo proposito ¢
aplicar uma seqiiéncia de ajustes corretivos aos pesos sinapticos do neurénio k. Os
ajustes corretivos sdo projetados para aproximar passo a passo o sinal de saida y; (n)
da resposta desejada d, (n). Este objetivo ¢ alcangado minimizando-se uma fun¢do de
custo ou indice de desempenho E (n), definido em termos do sinal de erro e, (n) ou
valor instantaneo da energia do erro para o neurénio k& como dado na Equagdo 2.8

(HAYKIN, 2001, p. 188).

E(n) :%ei (n) 2.8

Correspondentemente, £ (n) € o valor instantaneo da energia total do erro, que
¢ obtido somando-se os termos da Equagao 2.8 de todos os neurénios da camada de
saida. S3o os Unicos neurdnios “visiveis” para os quais os sinais de erro podem ser

calculados diretamente. Podendo-se entdo escrever a Equagao 2.9.
s o
E(n)= > Zei (n) 2.9

Onde:
C: conjunto que inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.
Considerando um “N” como o nimero total de padrdes (exemplos) contidos

no conjunto amostral de treinamento, a energia média do erro quadratico (E,.q), €
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obtida somando-se os E (n) para todos os n e normalizando-os em relagao ao tamanho

do conjunto N, obtendo-se a Equagao 2.10.

1 N
Emed:WZE(n) 210
n=1

A energia instantanea do erro £ (n) e, consequentemente a energia média do
erro, E,.q, € funcdo de todos os parametros livres, isto ¢, pesos sindpticos e niveis de
bias da rede. Para um dado conjunto amostral de treinamento, E,,.; representa a fungao
de custo como uma medida do desempenho de aprendizagem. O objetivo do processo
de aprendizagem ¢ ajustar os parametros livres da rede para minimizar o E,.,. Para
fazer esta minimizagdo, utiliza-se um método de treinamento no qual os pesos sdo
atualizados de padrdo em padrio até formar uma época, isto €, uma apresentagao
completa do conjunto de treinamento inteiro que esta sendo processado. Os ajustes dos
pesos sao realizados de acordo com os respectivos erros calculados para cada padrao
apresentado a rede. A média aritmética destas alteragdes individuais de peso sobre o
conjunto de treinamento €, portanto, uma estimativa da alteragdo real que resultaria da
modificacdo dos pesos baseada na minimizacao da fun¢do e custo E,.; sobre um
conjunto de treinamento inteiro (PIZZOL, 2002, p. 8).

Os ajustes passo a passo dos pesos sinapticos do neurdnio k£ continuam até o
sistema atingir um estado estavel (isto €, os pesos sinapticos estdo essencialmente
estabilizados e também atingem o limite do erro estipulado anteriormente dentro da
precisdo que se deseja) neste ponto o processo € encerrado. Este processo de
aprendizado ¢ chamado de aprendizagem por corre¢do de erro. Em particular, a
minimizacdo da fungdo de custo E (n) resulta na regra de aprendizagem normalmente
referida como Regra Delta ou Regra de Widrow-Hoff (WIDROW e HOFF, 1960).

O algoritmo de retropropagagdo aplica uma corre¢do Awy; (1) ao peso
sinaptico wy; (1), que € proporcional a derivada parcial 0E(n)/éw(n). De acordo com a
regra da cadeia do calculo, pode-se expressar esta derivada conforme a Equagdo 2.11,
uma vez que (E) ¢ funcao de (e); (e) € funcao de (y), e (y) é funcdo de (v) que por sua

vez ¢ funcdo de (w).
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OE(n) _ OE(n) ey (n) dyy(m) v;(m) 211
ow,;(n)  Oey (n) Oyy (n) Ovy (n) owy;(n) )

A derivada parcial 0E(n)/ow,(n) representa um fator de sensibilidade,

determinando a dire¢do de busca no espago de pesos, para 0 peso SInaptico wy;.
Derivando ambos os lados da Equagdo 2.8 em relacdao a ¢; (n), obtem-se a equagao

2.12.

OE(n)
2e, () =e,(n) 2.12

Derivando ambos os lados da Equagdo 2.7 em relagao a y; (n), tem-se a Equagao 2.13.

fer ) _ 2.13
i (n)

Derivando a Equagao 2.4 (se¢do 2.3.3) em relacao a v, (n) produz a Equagao 2.14.

Wi (n) _ 0p(vy)
v (n)  ov 2.14

Onde finalmente, derivando a Equagdo 2.15 em relagdo a wy; (n) tem-se a Equagéo

2.16.

v;(n)= wy(n)y, (n) 2.15
k=0

ovi(n)

By (n) =y (n) 2.16

O uso das Equacdes 2.12 a 2.14 e da 2.16 na Equagdo 2.11 produz a Equacao 2.17.

OE(n)
owy; (n)

=—e (M@, (v (M)y; (n) 2.17

A corregdo Awy; (n) aplicada a wy; (n) € definida pela Regra Delta dada pela Equagio
2.18.
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OE(n)
owy; (n)

Awy; (n) =-n 2.18

Onde:

n: ¢ uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado quando se
avanca em um passo no processo de aprendizagem. O uso do sinal negativo na
Equacdo 2.18, indica a descida do gradiente no espaco de pesos, isto €, busca uma
direcdo para a mudanca de peso que reduza o valor de E (n).

Correspondentemente, o uso da Equagdo 2.13 e 2.17 em 2.18 produz a

Equagdo 2.19.

Awy; (n) =16y (n)y ; (n) 2.19

Onde o gradiente local ¢ (n) ¢ definido pela Equagao 2.20.

OE(n) _ OE(n) Oe (n) oy, (n) ~ ’
ovy (n) - Oe; (n) Oy (n) dv,(n) =e (e, (v (n) 290

Op(n)=—

A significancia desse processo € que, ao passo que a rede treina, os neurénios
nas camadas intermediarias se organizam de tal modo que diferentes neurdnios
aprendem a reconhecer diferentes caracteristicas do espaco total de entrada. Apds o
treinamento, quando apresentado a uma entrada arbitraria com ruido ou incompleta, as
unidades nas camadas intermedidrias ou escondidas irdo responder com uma saida
ativa se a entrada contiver um padrdo que “lembre” a caracteristica que as unidades
aprenderam a reconhecer durante o treinamento. Ao contrario, unidades das camadas
intermediarias tém a tendéncia de inibir suas saidas, se a entrada ndao contém a
caracteristica a qual foi treinada para reconhecer.

Segundo HINTON e SEJINOWSKI (1987, p. 55), durante o treinamento, a
rede back-propagation tende a desenvolver relagdes internas entre os neurénios a fim
de organizar os dados de treinamento em classes de padrdes. Essa tendéncia pode ser
extrapolada para a hipdtese que todos os neurdnios nas camadas intermedidrias na rede

back-propagation estao de alguma maneira associados com caracteristicas especificas
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do padrao de entrada como resultado do treinamento.

A descrigdo matematica formal da operag¢ao da rede back-propagation ¢ feita
através da Regra Delta Generalizada, a qual ¢ o algoritmo de aprendizado da rede.
Esse algoritmo ¢ uma generalizagdo do algoritmo da Regra Delta como ja comentado.
Em resumo pode-se concluir sobre o back-propagation que:

e para o ajuste dos pesos nesta rede multicamadas, o algoritmo utiliza o
processo de minimizagdo pelo processo do gradiente descendente, o
qual sugere mudangas nos pesos wj por uma quantidade Awy
proporcional ao gradiente da superficie de erro. Também utiliza o
limiar de ativagdo da funcao sigmoidal;

e a minimizacdo pelo processo do gradiente descendente e o limiar de
ativacao da func¢do, constituem a Regra Delta Generalizada utilizada
para o treinamento da RNA feedforward,

Segundo RIBEIRO (2003, p. 80), o objetivo da Regra Delta Generalizada ¢
determinar um conjunto de pesos (w), que minimize o Erro Médio Quadratico (EMQ)
sobre determinado numero de elementos amostrais de treinamento. A obtencdo do
ponto de minimo ¢ alcangada por meio de um processo iterativo, que utiliza o conjunto
amostral de treinamento.

A RNA ¢ um sistema dinamico, onde o novo estado ¢ funcao do estado

anterior. O calculo do novo estado ¢ chamado de atualizagdo como na Equagdo 2.21.

novo __ _ velho
wil = w; +Awkj 2.21

A Figura 2.10 mostra de forma simplificada, como o treinamento e a

retropropagac¢ao do erro sao processados na RNA.
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FIGURA 2.10 - ESQUEMA DE UMA REDE NEURAL MOSTRANDO O TREINAMENTO

» =0 (X wy; * Entrada) Saida (y;)

Entrada (x;) > Fungdo ativagio _—

T Waovo- Waetno + 1 E x4

E = Resposta desejada — Resposta obtida (saida)

FONTE: adaptado de KOVACS 1996, p. 68

A Figura 2.10, explica o funcionamento de uma RNA, descrito da seguinte
forma: uma entrada ¢ fornecida a rede e a saida ¢ apresentada; o vetor erro ¢ calculado
pela rede, que ¢ a diferenca entre a saida obtida e a esperada (fornecida como
parametro de comparagdo); ¢ executada a atualizacdo dos pesos da camada de saida
através da Regra Delta Generalizada; propagam-se para as camadas anteriores oS
valores desejados atualizando assim os pesos nas demais camadas.

Segundo GERMAN e GAHEGAN (1996, p. 970), para treinar a rede até¢ que
ela possa estar adequada a fungdo (associar os vetores de entrada a um especifico vetor
de saida), parte-se de um ponto arbitrario no espago dos pesos € percorre-se a
superficie do erro quadratico em direcdo a um ponto de minimo. Desta forma, o
gradiente descendente minimiza o erro quadratico total de saida calculado pela rede.

A superficie de erro € obtida pela média sobre todos os exemplos possiveis de
entrada e saida. Qualquer operacao do treinamento supervisionado ¢ representada
como um ponto sobre a superficie de erro. Para que o sistema melhore seu
desempenho, o ponto que esta representado sobre a superficie de erro deve ser movido
para baixo sucessivamente em dire¢do a um ponto de minimo da superficie de erro. O
gradiente da superficie de erro em qualquer ponto € um vetor que aponta na dire¢do de
maxima subida (KOVACS, 1996, p. 87).

Uma outra particularidade da superficie de erro no desempenho do algoritmo
de retropropagagdo ¢ a presenca de minimos locais, isto ¢, vales isolados,
adicionalmente ao minimo global, conforme mostra a Figura 2.11. Como a
aprendizagem por retropropagacdo ¢ basicamente uma técnica de “escala de colina”,
ela corre o risco de ficar “presa” em um minimo local, onde toda pequena variagao dos

pesos sinapticos causa aumento da fun¢do custo. Entretanto, em algum outro lugar do
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espacgo de pesos, existe um outro conjunto de pesos sindpticos para o qual a funcao de
custo ¢ menor que o minimo local no qual a rede se encontra “presa”. E indesejavel
que o processo de treinamento termine em um minimo local, especialmente se ele

estiver muito distante do minimo global (HAYKIN, 2001, p. 258).

FIGURA 2.11 - SUPERFICIE DO ERRO MEDIO QUADRATICO COM INFINITOS PONTOS DE
MINIMO
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FONTE: adaptado de KOVACS 1996, p. 68

Devido ao problema (minimo local), variagdes do algoritmo tém sido
pesquisados por autores como: JARVIS e STUART (1996); REIDMILLER e BRAUN
(1993).

A seguir serdo mostradas algumas consideragcdes quanto as variagdes desse
treinamento.

a) Taxa de Aprendizado Varidvel e Momento (Momentum)

O algoritmo back-propagation fornece uma aproximacao para a trajetoria no
espago dos pesos calculados pelo método do gradiente. Quanto menor se fizer o
parametro taxa de aprendizagem (77), tanto menor serd a mudanga nos pesos sinapticos
da rede de uma iteragdo para a proxima. Por outro lado, quanto maior for a taxa de
aprendizado (77), maior serd a mudanga nos pesos sinapticos de uma iteracdo para a
outra. Neste caso, a RNA pode se tornar instavel, isto €, oscilatéria. Um método de
incrementar a taxa de aprendizado e evitar o perigo de instabilidade ¢ modificar a
Regra Delta mostrada na Equagdo 2.19 pela inclusdo de um termo “momento”,
obtendo-se a Equacao 2.22 (HAYKIN, 2001, p. 197). Mais detalhes ver
RUMELHART et al. (1986).
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Awy; (n+1) = alwy; (n) +n6; (n+1)y ; (n+1) 2.22

Onde:

a: termo Momentum (Momento) ¢ um nimero positivo chamado de constante
de momento (controla o lago de realimenta¢do que age em torno de Awy; (n)).

A inclusdo do termo momento no algoritmo de retropropagacao tem um efeito
estabilizador nas direcoes que oscilam em sinal. Este termo representa uma
modificacdo pequena na atualizacdo dos pesos, contudo pode ter alguns efeitos
benéficos sobre o comportamento de aprendizagem do algoritmo.

b) Variagdo do treinamento back-propagation (Resilient Propagation -
RPROP)

Ainda devido ao fato da instabilidade da rede e também ao processamento da
mesma poder ocorrer de forma lenta, outra variagcdo do treinamento back-propagation
foi desenvolvido por REIDMILLER e BRAUN (1993), que ¢ o Resilient Propagation
(RPROP).

O RPROP ¢ um processo que tem por finalidade tornar mais eficiente o
algoritmo de retropropagacao. No treinamento, quando da atualizagdo dos pesos, por
meio da taxa de aprendizado, pode ocorrer um ponto de minimo local, isto ¢é, o
gradiente pode indicar a proximidade de um ponto critico, no caso um minimo local e,
0s pesos nao serem ajustados num valor 6timo para o problema. Assim sendo, o
tamanho da mudanca de peso ¢ determinado exclusivamente por um valor de
atualizacdo Ay, (7). A variagdo do algoritmo back-propagation e sua variagdo Resilient
(elastico) RPROP, minimiza esse problema e a convergéncia esperada da rede ¢
acelerada.

Somente o sinal da derivada ¢ usado para determinar a direcdo do ajustamento
dos pesos, sendo que a magnitude das derivadas nao tem efeito sobre este ajustamento,
isto ¢, a mudanga dos pesos ¢ determinada por ajustamento de valores separados. O
ajustamento de cada peso € aumentado, por um fator, todas as vezes que o desempenho
da derivada da funcdo com respeito aos pesos tem o mesmo sinal para duas iteragdes

sucessivas. O valor do ajustamento do peso ¢ diminuido, por um fator, todas as vezes
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que a derivada com respeito aos pesos muda de sinal na iteracdo anterior. Se a
derivada ¢ zero, entdo o valor do gradiente permanece o mesmo. Todas as vezes que os
pesos estdo oscilando, a mudanca dos mesmos serd reduzida. Se o peso continua a
mudar na mesma dire¢do por varias iteragoes, entdo a magnitude do ajuste deles serd
aumentada (REIDMILLER e BRAUN, 1993, p. 588).

Segundo HAYKIN (2001, p. 197), o ajuste dos pesos ¢ calculado pela relagao
dada na Equagdo 2.23:

Awy (1) =—A; (2), sea—E(t) >0
k oWy

By (6) =+ (1), 562~ (1) < 0 2.23
oWy
0, se %k @®=0
Wi

O segundo passo do aprendizado RPROP ¢ determinar os novos valores

atualizados Ay (7), pela regra da Equagéo 2.24

_ E(Fl) E(f)
Ay =y AL 1),sea—a >0
3 ECD g ®
Ay =y D o B ET g 2.24
k 4 owy;  Owy

oE“D E®
= =0

Ay (t)=A%" se
/ v owy; Owy

Onde:0< ¥ <1< ¥"

A regra de adaptacao dos pesos segue o seguinte principio:

Se as derivadas parciais dos pesos correspondentes a wy; mudam os seus
sinais, isto indica que a ultima atualizacdo foi demasiadamente grande. Devido a isso,
o valor de atualizagdo Ay, ¢ decrescido por um fator (#").

Se as derivadas conservam os seus sinais, o valor de atualizacao ¢ levemente
incrementado na seqiiéncia, para acelerar a convergéncia em regides de minimos

locais. Uma vez que os valores de atualizacdo para cada peso sdo adaptados, a
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atualizagdo dos pesos segue a seguinte regra:
e se a derivada for positiva (erro de incremento), o peso ¢ diminuido;
e se a derivada for negativa, o valor de atualizacao do peso ¢ adicionado.
Com uma exce¢ao:
Se a derivada parcial muda de sinal, isto €, se 0 passo anterior tiver sido muito
grande e o minimo local tiver sido perdido, entdo a atualizagdo dos pesos ¢ revertida

conforme Equacao 2.25.

(t=1) (1)
ETOET 2.25

Aw]((l,) = —Aw]({f’l) ,se
4 g owy 0wy,

Em comparagdo a outros algoritmos de aprendizagem, no RPROP ¢ usado
somente o sinal da derivada para a atualizacdo dos pesos e da aprendizagem. No
algoritmo de retropropagagdo, por exemplo, todas as derivadas parciais devem ser
calculadas para o processo de atualizacdo dos pesos sindpticos. O fato de ser utilizado
somente o sinal da derivada parcial economiza espaco de memoria, assim como o
tempo consumido nos calculos.

Uma conseqiliéncia disso ¢ que na camada da saida os pesos sdo pouco
modificados e a aprendizagem se torna lenta. Usando RPROP, o tamanho do
acréscimo do peso depende somente da seqiiéncia dos sinais das derivadas parciais e
ndo depende do tamanho dessas derivadas. Por esta razdo, a aprendizagem ¢
homogénea sobre toda a rede, isto €, pesos proximos as entradas tém iguais chances de
aprender e se adaptar, se comparado com pesos proximos as saidas (RIEDMILLER e

BRAUN, 1993, p. 586).

2.3.5 Generalizagao de uma Rede Neural Artificial

Apo6s o treinamento da RNA, espera-se que a rede projetada seja capaz de
generalizar. Diz-se que uma rede generaliza bem, quando o mapeamento de entrada-
saida computado pela rede for correto (ou aproximadamente correto) para o conjunto

amostral ndo utilizado no processo de treinamento da rede. O processo de
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aprendizagem pode ser visto como um problema de “ajuste de curva”. A propria rede
pode ser considerada como um mapeamento ndo-linear de entrada-saida. Esse ponto de
vista permite considerar a generalizacdo de uma RNA, como sendo o efeito de uma
boa interpolacdao nao-linear sobre os dados de entrada (HAYKIN, 2001, p. 232). A
rede realiza boa interpolacdo ndo-linear fundamentalmente porque redes multicamadas
com funcgdes de ativagdo continuas produzem fungdes de saida que também sdo
continuas.

Uma RNA, se for bem projetada para generalizar, produzird um mapeamento
de entrada-saida correto, mesmo quando a entrada for um pouco diferente dos
exemplos usados para treinar a rede. Mas se uma RNA aprende um numero excessivo
de exemplos de entrada-saida, ela pode acabar memorizando os dados de treinamento.
Ela pode fazer isso encontrando uma caracteristica (devido ao “ruido”, por exemplo)
que estd presente nos elementos amostrais de treinamento, mas ndao na fungdo
subjacente que deve ser modelada. Este fenomeno ¢ conhecido como excesso de ajuste
ou excesso de treinamento. Quando a rede ¢ treinada em excesso, ela perde a
habilidade de generalizar entre padrdes de entrada-saida similares (HAYKIN, 2001, p.
232).

Geralmente, carregar dados desta forma em uma rede de multicamadas requer
o uso de mais neuronios ocultos do que ¢ realmente necessario, resultando que
contribui¢des indesejaveis no espaco de entrada devido a ruido sejam armazenadas nos

pesos sinapticos da rede (WIELAND e LEIGHTON, 1987).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 DESCRICAO E LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO

Este capitulo descreve as caracteristicas da area de estudo e o projeto no qual

os levantamentos de campo executados estdo inseridos.

3.1.1 Descrigdo do Projeto, Localizagdo da Area e Tipo de Dados Envolvidos

Os dados utilizados nesta pesquisa foram coletados em levantamentos
executados dentro de um projeto de pesquisa para investigacdes em ecossistemas
marinhos, chamado Geological Evolution of Carbonate Processing (GEOMOUND). O
GEOMOUND, juntamente com outros 19 projetos, fazem parte do Ocean Margin
Deep-Water Research Consortium (OMARC), firmado em marco de 1999, no EU
Fifth Framework, de iniciativa da comissdo européia. Mais detalhes ver EUROPEAN
COMMUNITIES (2004).

Este projeto focaliza estudos técnicos e cientificos em torno da evolugao
geoldgica e detalhes sobre a morfologia oceanica da regido de estudo, devido ao fato
de ter-se detectado uma superabundancia de formacdes de hidrocarbonetos’ e arrecifes
nessas aguas. Estas formagdes e arrecifes, encontram-se localizados na Provincia de
Pelagia, ao norte da bacia de Porcupine (Porcupine Seabight) e nos bancos de
Porcupine (Porcupine Bank), do lado sudeste da Bacia de Rockall (Irlanda) e do lado
ocidental (Reino Unido). Na Figura 3.1, o ponto em preto, indica a localizagdo da area
inspecionada neste projeto. Mais detalhes sobre as investigacdes dessas formagdes no

lado sul do canal de Rockall, ver KENYON et al. (2003).

7 Hidrocarbonetos: Compostos quimicos constituidos por atomos de carbono e hidrogénio. Um exemplo no
estado liquido, ¢ o petréleo e no estado gasoso, o gas natural. Constituem a maioria dos combustiveis fosseis
(WIKIPEDIA, 2004).
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FIGURA 3.1 - VISAO GERAL DA LOCALIZACAO DA AREA DO PROJETO GEOMOUND

Eltanin Impact @  Porcupine Seab, @ Gakkel Ridge Molloy Deep @

FONTE: AWI, 2004

As aguas territoriais irlandesas extendem-se, principalmente, do lado oeste da
Irlanda, sendo os bancos de Porcupine, explorados durante a expedi¢do ANT-XVII/4,
pelo navio RV Polarstern do AWI (Bremerhaven - Alemanha). Uma representacao
tridimensional da area de estudo, pode ser visualizada na Figura 3.2. A superficie
tridimensional do fundo oceadnico da area, pdde ser representada, por meio das
amostras de profundidades e de suas respectivas intensidades de backscatter, os quais
foram coletados pelo sistema multibeam Hydrosweep DS-2 (secdo 3.2) (BEYER et al.,
2003); (BEYER et al., 2005). As profundidades e os valores de intensidades de
backscatter adquiridos nos levantamentos, foram utilizados nesta pesquisa, como as

varidveis de entrada para os processamentos utilizando a RNA.

FIGURA 3.2 - VISAO 3D EM PERSPECTIVA DA AREA DE ESTUDO

FONTE: AWI, 2004
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As aguas irlandesas podem ser divididas em 3 zonas, conforme ilustra a

Figura 3.3.

FIGURA 3.3 — ZONAS DAS AGUAS IRLANDESAS ENVOLVIDAS NO MAPEAMENTO
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FONTE: INSS, 2004

A primeira zona (1), representa a costa (litoral), a segunda (2) ¢ o continente e
a terceira (3A até 3H), inclui os bancos e a bacia de Porcupine (area deste estudo),
bem como o canal de Rockall.

A parte dominante, zona 3, consiste das margens do continente irlandé€s, os
bancos de Porcupine®. Os bancos de Porcupine formaram-se durante o rompimento
tectonico da area ha 180 milhdes de anos entre a América do Norte e a Europa. Bacias
as margens dos bancos foram depdsitos restritos de circulagdo de sedimentos nessa
época. Nestes sedimentos, foi preservada uma pequena quantidade de fauna, flora e
conchas. Investigacdes realizadas por cientistas no presente século, mostraram que as
aguas mais profundas, estdo localizadas do lado oeste da Irlanda; neste local residem
grandes quantidades de corais vivos, sendo que 60% sao corais de dguas categorizadas

como profundas (SMEE, 2004).

¥ Bancos de Porcupine: levam o nome do navio de pesquisa Her Majesty s Ship (HMS) Porcupine, o primeiro
navio que realizou dragagens em aguas profundas em 1869 (EVANS, 2001, p. 15).
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A formacao destes corais ainda encontra-se em investigacdo, existem duas
hipoteses: que estes montes sdo estruturas que se depositaram no solo oceénico, devido
a influéncia de correntes oceanicas, ou que sua génese esteja relacionada com as
substancias de metano e enxofre existentes nesta subsuperficie.

Segundo De MOL (2002, p. 197), as formacgdes de corais em Porcupine sao
devido a circulagdo oceanica e a dindmica de massas e dos nutrientes da dgua, porém
SAGER et al. (2003, p. 115) descreve que o relevo destes montes € uma caracteristica
comum nessas margens continentais. Foram encontradas essas formagdes ativas e
inativas no Golfo Norte do México, regides de bacias produtoras de petroleo. Por isso,
a presenca desses montes ou formagdes pode ser um indicativo de reservatorios de
hidrocarbonetos.

Recentes pesquisas parecem eliminar esta teoria, pois nenhuma evidéncia de
metano para esta ligagdo entdo sugerida, foi encontrada em regides tdo profundas
(KENYON et al., 2003, p. 25).

Para que se possa investigar e entender os processos relacionados ao
desenvolvimento dos corais e relevo da regido, sua origem, bem como sua estrutura,
faz-se necessario que o relevo e morfologia da regido sejam conhecidas em detalhes.
Com base nestes interesses, € necessario que uma base cartografica precisa do fundo

oceanico seja cuidadosamente inspecionada e detalhada.

3.2 MATERIAIS

Amostras de profundidades
e Profundidades com limites de 400 m at¢ 1700 m, gentilmente cedidas
pelo AWI (Alemanha), as quais foram utilizadas para modelagem
tridimensinal do fundo oceénico.
Amostras dos valores de intensidades de backscatter
e Amostras dos valores de intensidades de backscatter, cedidas pelo
AWI (Alemanha). Serviram como variavel de entrada complementar

para os treinamentos com a RNA.
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Nimero e valores angulares de incidéncia dos feixes

Equipamentos

Programas

Sequéncia dos valores numéricos dos feixes (beam number) de 1 a 59
PFB’s, para cada posicdo de profundidade e de backscatter medida.
Correlacionado a estes valores numéricos, existe também, um valor
angular de incidéncia do feixe. Tanto o nimero, como o valor angular
de incidéncia de cada feixe, foram utilizados como variaveis
complementares de entrada nos treinamentos com a RNA, as quais

foram denominadas de “peso binario e peso linear”.

Os levantamentos de campo, foram realizados utilizando a embarcagao
RV Polarstern (Alemanha - Bremenhaven) e o sistema multibeam
Hydrosweep DS-2 (segdo 3.2.1). Este sistema foi desenvolvido entre
1984 e 1986 pela empresa Krupp Atlas Elektronik (Alemanha). Permite
medir 59 PFB’s de profundidades simultdneas com um tUnico pulso -
feixe; tem cobertura angular de varredura de 90° opera a uma
frequéncia de 15,5 kHz; a precisdo da batimetria ¢ de 1% conforme a
altura da lamina d” 4gua para os modelos gerados. A disposi¢ao dos
seus 2 transdutores (transversal e longitudinal) em relagdo ao eixo do
navio, permite realizar uma técnica de calibragdo automatica
denominada Kreuzficherkalibrierung, a qual faz a corre¢do da
compensagdo da velocidade do som e dos efeitos da refracdo durante o
levantamento. Tem um espagamento entre feixes de 2,3°% os limites de
profundidades atingidas sdo de 10 até 11.000 m; possui estabiliza¢do
em todos os eixos; duragao do pulso de +/- 1 a 10 ms; largura da banda
de 0,3 — 2 kHz. Encontra-se instalado no navio Polarsten (AWI), desde
1997 (SCHENKE, 1990, p. 162). Mais detalhes ver KRUPP ATLAS
(2004); AWI (2004); GUTBERLET e SCHENKE (1989).

Surfer 7.0: utilizado para interpolagdo e geracdo das curvas

isobatimétricas e modelos batimétricos. Este programa permite gerar
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grades regulares retangulares e triangulares (secao 2.1.1), tendo
disponivel os interpoladores: Inverso do Quadrado da Distancia (IQD),
kriging, vizinho mais proximo, método de Shepard, minima curvatura,
regressdo polinomial, funcdo de base radial, triangulagdo com
interpolacdo linear. Permite a geracdo e a visualizacdo de produtos
cartograficos como: imagens sombreadas ou em niveis de cinza, gerar
mapas de declividade e de aspecto, mapas de contorno, mapas em
perspectiva tridimensional entre outros. Mais detalhes ver SURFER
(1999); SURFER (2004).

MatLab 5.3: utilizado para o processamento com a RNA, usando as
blibliotecas matematicas. Mais detalhes ver MATLAB (1998);
MATLAB (2004);

C++: utilizado na coleta dos elementos amostrais de treinamento e
verificagdo (arquivos ASCII); utilizado para eliminar pontos comum
entre os arquivos; distribuir os pesos conforme a geometria do sistema

multibeam Hydrosweep DS-2. Mais detalhes ver BOTELHO (2005).

Notebook HP Pavilion dv4000, Processador Intel (Centrino) — Pentium
—2,8 GHz; 1,0 GB RAM: utilizado nos processamentos com a RNA.

Estrutura do Curso de Pos-Graduagdao em Ciéncias Geodésicas
(CPGCQG) da Universidade Federal do Parana (UFPR) - Curitiba -
Parana - Brasil,

Estrutura do Institut fiir Erdmessug (IfE) — Universitdit Hannover -

Hannover - Nidersachsen — Alemanha

3.2.1 Levantamentos de Campo — Sistematica para Obten¢do dos Dados

A margem oriental da bacia de Porcupine, possui uma area de cerca de 2700

km?, a qual foi inspecionada sistematicamente. O levantamento consistiu de 14 perfis
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completos, com cerca de 130 km de comprimento, conforme mostrado na Figura 3.4.
Adicionalmente durante a partida e chegada da expedi¢do, o canal sul da area de

interesse foi também inspecionado.

FIGURA 3.4 — PERFIS LEVANTADOS DURANTE A EXPEDICAO — VISAO GERAL
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FONTE: AWI, 2004

Ao todo foram levantados 2500 km” em 4 dias e meio (de 11 a 16 de junho de
2000). As linhas do levantamento foram planejadas utilizando como base as curvas
isobatimétricas extraidas da General Bathymetric Chart of the Oceans (GEBCO)’
Digital Atlas 1997 - GDA 97 (GEBCO, 2004).

Devido ao relevo da regido e a grande variacdo em profundidades, as linhas
de levantamento foram planejadas de forma que tivessem uma disposi¢do paralela ao
longo do declive continental e do canal de Rockall como mostrado na Figura 3.4. Para
assegurar precisao e qualidade do produto final, uma superposicdo entre os perfis
adjacentes de pelo menos 10% foi executada durante a varredura do multibeam e

consequentemente com isso, pode-se obter a cobertura total da area (BEYER et al.,

’ GEBCO: Tem como meta, manter atualizado e dissiminar dados batimétricos aos usuarios autorizados para
geracdo de cartas nduticas ou mapas tridimensionais do fundo oceanico. E mantido e administrado pelo IHO e
10C (GEBCO, 2004).
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2003, p. 28).

Visando o posicionamento da embarcacao Polarstern, Figura 3.5, o método
DGPS foi empregado neste levantamento, juntamente com o sistema SkyFix, o sistema
SkyFix ¢ mantido pela International Maritime Satellite Communication Organization

(InMarSat), dentro do formato da Radio Technical Comitte for Maritime Service

(RTCM) (secao 2.2.2).

F IGURA 35— NAVIO OCEANOGRAFICO POLARSTERN

FONTE: AWL 2005

A integragao DGPS, SkyFix, tem como vantagem, fornecer posicionamento da
estacdo movel, mesmo estando ela, a uma distancia de até 2000 km da estacdo de
referéncia. Fator importante, quando um posicionamento deve ser feito, por exemplo,
em areas oceanicas abertas, longe da costa.

A taxa de transmissdo das corregdes diferenciais foi de 5 s e a precisdo do
posicionamento em torno de 3 a 5 m. Mais detalhes sobre os sistemas DGPS e SkyFix
a bordo do navio Polarstern ver ROTTMANN et al. (2000) e sobre o sistema SkyFix
ver RACAL (1992).

As posicoes da sonda ecobatimétrica sdo transferidas para o multibeam
através do sistema Marine Inertial Navigation System (MINS) e das coordenadas de
um receptor GPS Trimble, a cada segundo. O MINS controla a estabiliza¢do do navio.

Com o MINS, obtém-se informacdes angulares, isto €, os movimentos de
rotacdo do navio sendo eles: roll (W) - rolamento, pitch (0) - arfagem e yaw (§) -
guinada, os quais s@o mensurados por giroscopios. Os movimentos de translacdo sao

obtidos por acelerdmetros sendo eles: AX (aceleracdo), AY (deslocamento) e AZ
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(submersao). Esses movimentos de translagdo e de rotagdo, registrados pelo MINS, sao
incluidos no célculo da posicdo da embarcacdo para cada pulso medido. Para o
controle do movimento de submersao do navio AZ (aceleragdo vertical ao longo do
eixo Z), foi utilizado um Compensador 7S5S330, assim, o atual valor do AZ ¢
imediatamente, por ele alinhado com a profundidade medida pela sonda, sendo a
profundidade final, correspondente ao NMM. Mais informagdes sobre integracao GPS,
ecobatimetria e os fatores que influenciam na precisdo da medida de profundidade,
podem ser encontrados detalhadamente em KRUEGER (1996).

Durante o periodo do levantamento, a velocidade dos ventos foi de
aproximadamente 10 m/s na maior parte do tempo na direcdo sudoeste. A velocidade
da embarcagao foi em torno de 10 nos, isto é, 18 km/h (BEYER et al., 2003, p. 28).

Entre 1984 e 1986 a empresa Atlas Krupp Elektronik em Bremen, Alemanha,
desenvolveu o Hydrosweep DS-2, sendo sua geometria mostrada na Figura 3.6. O
Hydrosweep pertence a familia de sistemas multibeam (segdes 2.2.3.1 e 3.2).

O principio operacional do Hydrosweep ¢ enviar um sinal do emissor,
instalado na embarcagdo, este sinal atinge o fundo submerso, e mede os 59 PFB’s com
um unico pulso. O eco retorna a superficie, onde o pulso ¢ detectado por um receptor.

A recepcao do eco refletido do fundo submerso ¢ convertido em profundidades.

FIGURA 3.6 — HYDROSWEEP DS2 E O PRINCIPIO DA SUA GEOMETRIA
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Transdutores e Hidrofone

Modo: Levantamento

Corregao / Ty g

Perfil de Calibragao (Beam central)

Perfil Batimétrico

FONTE: adaptado de GUTBERLET e SCHENKE 1989, p. 7
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Dois tipos de medidas para calibracio podem ser executadas pelo
Hydrosweep DS-2. Uma delas ¢ no modo “levantamento”, onde a dire¢do do feixe do
sonar ¢ perpendicular ao longo do eixo do navio e na dire¢do da sua trajetoria. A outra,
¢ no modo “calibracdo”, o feixe esta situado diretamente ao longo de todo o eixo do
navio na dire¢ao contraria ao levantamento, como mostrado na Figura 3.6.

No modo “calibragdo”, as fun¢des de transmissdo e recep¢ao do sistema sao
efetuadas pelo transdutor e pelo hidrofone'®. Este sistema possui 2 transdutores, um
transversal e outro longitudinal que coletam as coordenadas formando uma espécie de
um (T), e ¢ exatamente no cruzamento destas medidas, que a calibragdo do tipo
Kreuzficherkalibrierung ¢é realizada.

O principio basico deste método de calibragdo, baseia-se nas medidas do feixe
(beam) central, o de nimero trinta (30), o qual € considerado o mais preciso, pois dele,
a verdadeira profundidade ou, o melhor perfil de profundidade ao longo da trajetoria
do navio ¢ determinada. Proximos dele, sdo registrados os menores valores dos
angulos de incidéncia do pulso. Mais detalhes ver ATLAS (2004); AWI (2005 (b));
SCHENKE (1990); KRUPP ATLAS (1998); SCHENKE ¢ ULRICH (1986).

As medidas dos feixes mais inclinadas ou seja, aquelas mais afastadas do
feixe central, de um mesmo perfil, podem ser deterioradas por algum efeito inerente do
levantamento. Por isso, para corrigir estes efeitos, através da calibragdo, um valor
médio de velocidade de propagagdao do som na 4gua normalmente ¢ determinado.

A velocidade de propagacdo do som na agua foram medidas pelo Conductivity
Temperature Depth (CTD), instalado no navio. Uma vez que a velocidade de
propagacao do som varia para as diferentes profundidades e depende das propriedades
fisicas e quimicas da 4gua, o CTD consegue mostrar onde ocorrem estas diferencas por
meio da coleta da temperatura, salinidade ou condutividade, densidade e dissolugdo de
oxigénio da profundidade em questdo, ou em niveis de pressdo conforme a altura da

lamina d” agua.

' Hidrofone: Equipamento eletroaciistico que num liquido, se destina a transformar as oscilagdes actisticas em
elétricas. Normalmente, ¢ um detector usado na prospec¢do das jazidas petroliferas, nos processos sismicos no
mar e na detecgdo de ruidos emitidos pelos submarinos quando da submersdo (WIKIPEDIA, 2005).
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A variagao da velocidade do som dos perfis na agua, garante também, a
comparagdo com a calibracdo automatica pelo método Kreuzficherkalibrierung do
multibeam. Desta forma, os erros quanto a velocidade do som na 4agua e da refracdo do
som (dispersao da energia nas vertentes muito inclinadas e hipérboles de difracao) (De
MOUSTIER e KLEINROCK, 1986, p. 3417) podem ser corrigidos aplicando e
comparando, as técnicas CTD e Kreuzficherkalibrierung.

Algumas linhas do levantamento foram afetadas no cruzamento entre perfis
adjacentes (Kreuzficher), pelo efeito denominado Omega. Isto ocorre quando um
padrdo do eco do feixe, formado num lobulo lateral, alcanga o transdutor antes do eco
formado no 16bulo principal (central). Isso faz com que, o resultado da medida de
profundidade resultante, seja menor do que deveria ser. Normalmente, quando isso
ocorre, as curvas isobatimétricas tem a tendéncia 6mega (£2), o que foi detectado nas
curvas isobatimétricas geradas pelo AWI, por meio da grade gerada pelo interpolador
IQD (BEYER, 2005 (b)). Mais detalhes ver BEYER et al. (2003).

Em resumo, o programa de calibracdo do Hydrosweep DS-2 usa medidas de
profundidades do feixe central e também dos feixes mais afastados dele (até 90°).
Aonde, variacdes da profundidade, com relagdo ao valor médio de velocidade de
propagacdo do som na agua, sera proporcional e linear em todo o perfil sem mudar a
sua forma. Para os feixes mais afastados do central ou inclinados, uma mudanga nao
proporcional da profundidade, como também, da forma do perfil ¢ detectada.

Por isso, em ambos os casos, importante ¢ se ter o valor médio de velocidade
de propaga¢do do som na dgua. Durante varias iteragdes este valor ¢ alterado, até que o
valor “ideal” seja encontrado, ajustando e aproximando entdo, os feixes mais
inclinados ao feixe central, para as respectivas profundidades. Através de uma
comparagao das diferencas e/ou residuos dos dois perfis, a correcdo € entao efetuada.

Para cada um dos 59 PFB’s medidos, existe um angulo fixo de cobertura entre
feixes de 2,3°. Como o angulo apex de abertura do multibeam é de 90°, a diferenca

entre 2 feixes consecutivos € de 1,53° como mostra a Figura 3.7.
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FIGURA 3.7 - GEOMETRIA, COBERTURA E CALIBRACAO DO HYDROSWEEP DS-2
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FONTE: adaptado de GUTBERLET e SCHENKE 1989, p. 6

O tamanho do footprint também muda conforme sua proximidade com
relagdo ao feixe central (nimero 30). Esse feixe € utilizado para comparar os valores
do PFB’s no modo de calibragao do sistema, por ser considerado como o mais preciso,
como ja mencionado. O footprint também varia conforme a declividade do relevo e as
mudangas na profundidade. A cobertura varia em torno de 3% para os valores mais
proximos do feixe central e de 7% para aqueles mais afastados. A precisdo dos dados
coletados com este sistema depende da profundidade da agua, que segundo o
fabricante, conforme a precisdo do equipamento ¢ de 1% da altura da lamina d” agua
para os modelos gerados (SCHENKE, 2004); (BEYER et al.,, 2003, p. 28);
(SCHENKE, 1987).

Os valores numéricos do feixe (1 até 59), juntamente com os angulos de
incidéncia dele, foram adotados como referéncia, para atribuir os pesos as coordenadas
de profundidade e gerar duas das variaveis de entrada para o treinamento da RNA
(se¢do 3.3.3).

O tamanho do didmetro do footprint foi também utilizado para determinar o
melhor raio de busca para a interpolacdo com o IQD (se¢do 4.1). A relagdo entre o
tamanho do footprint e o raio de busca ¢ um critério importante ¢ deve ser adotado na

interpolacdo, pois se uma feicao, estiver localizada em um raio ou em uma regido com
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um diametro menor, daquele que o footprint pode medir, entdo o eco ndo poderd
detectd-la. Consequentemente o interpolador IQD ndo representara satisfatoriamente
todas as variagdes do relevo oceanico.

Assim sendo, neste contexto, ¢ sabido que os feixes mais proximos do central
(nimero 30), tem uma forma mais circular e s30 0s mais precisos, ja os mais afastados,
tendem a uma forma eliptica e s3o menos precisos. Isso pode ser padronizado durante
a interpolacgdo pelo critério do “circulo” no raio de busca, de preferéncia, adotando-se
o maior didmetro do footprint. Desta forma, para a determinacdo desse raio, deve-se
considerar: o didmetro méaximo do footprint o qual estd relacionado ao numero do
feixe (59 PFB’s), bem como, ao angulo de incidéncia do pulso e a profundidade.

A sobreposi¢ao entre dois perfis adjacentes € outro fator importante na
modelagem, deve ser uma porcentagem que atinja uma cobertura total da area
ensonificada. No caso dos dados desta pesquisa ela foi de no minimo 10%.

O objetivo principal do AWI, dentro do projeto, foi coletar os dados de
profundidade para a producdo de uma carta batimétrica das areas que englobam as
formagdes de hidrocarbonetos e a area onde estd localizado o canyon existente no
canal ao longo do declive. Para tal, tanto profundidades foram coletadas, bem como os
valores angulares das intensidades de backscatter, pelo multibeam Hydrosweep DS-2.
A alta frequéncia na qual este multibeam Hydrosweep opera (15,5 kHz), permite que
valores angulares de backscatter sejam coletados juntamente com as profundidades.

Com base no exposto, os valores das intensidades de backscatter fornecidos
pelo AWI para esta pesquisa, foram por eles corrigidos e normalizados, conforme
explanado na se¢do (2.2.3.2). Assim, as saidas fornecidas foram os valores de
intensidades de backscatter (em unidade dB), com os repectivos angulos de incidéncia
e os valores dos numeros dos feixes para cada uma das coordenadas medidas. O
interesse desta pesquisa, ndo foi processar ou avaliar a qualidade das amostras de
backscatter, uma vez que o AWI as forneceu com a precisdo por eles desejada, mas
sim, utiliza-las como uma varidvel de entrada complementar no processamento com a

RNA, visando avaliar a influéncia da integracdo desta variavel na modelagem.
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3.2.2 Processamento dos Dados Coletados com o Hydrosweep DS-2

O processamento dos dados de profundidades inicia-se com os 59 sinais dos
PFB’s. Os dados sdao processados em tempo real, durante a trajetéria do navio, € pOs-
processados em terra. Para tal, o software Computer Aided Resource Information
System — Hydrographic Information System (CARIS-HIPS), foi utilizado pelo AWI
nos processamentos.

Para geracdo do MDT final segundo o AWI, faz-se necessario conhecer as
caracteristicas da geometria do multibeam e os dados de navegagdo. Primeiramente, a
posicao da embarcagdo e a medida de todos os 59 PFB’s foram analisados e os erros
sistematicos, bem como, os dados espurios removidos. A Figura 3.8 mostra os passos
necessarios para o processamento dos dados de profundidades para a geragao do MDT
final. Os passos, normalmente, sdo:

a) corre¢do da navegacao;

b) aplicagdo da reducao da mar¢;

c) edicdo dos dados de profundidades e exportacdo dos dados para um

formato que possa ser manipulado e visualizado em outros softwares.

FIGURA 3.8 — PROCESSAMENTOS DOS DADOS DE PROFUNDIDADES

Formato RAW gravado | | Formato SURF : SIX, SDA | Formato DUX - para RCW
HYDROMAP ONLINE HYDROMAP OFFLINE :|
Formatos HYD e NAK — Formato HDCS

FONTE: adaptado de POKORNA 2004, p. 58

Os dados no formato raw (brutos), sdo armazenados em formato analogico e
digital Digital Linear Tape (DLT). Para que se possa trabalhar com esses dados, uma
transformag¢do do formato raw para o Unabhdingiges Rohdaten Format (SURF) foi
realizada a cada 3 minutos durante as medi¢des. O sensor alemao SURF, permitiu
exportar dados que estavam em formato binario (SDA) e indexa-los para um formato

(SIX). Os arquivos advindos do SURF puderam ser lidos num editor de navegacao,
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chamado HYDROSMAP OFFLINE, com o qual foi possivel, minimizar ou eliminar os
erros de navegagao manualmente. Depois de corrigidos esses erros, os dados foram
convertidos para um formato DUX.

Usando um Record Control World (RCW), cada linha do levantamento foi
gravada, e os arquivos convertidos do formato DUX, para um formato interno
denominado de HDCS, adaptado para o CARIS-HIPS (UNIX), onde os dados
puderam ser editados e investigados. Algumas vezes, os arquivos no formato DUX
estdo também em formato binario HYD ou NAK, formatos proprios de batimetria e de
navegagdao do AWIL.

a) Correcao da navegagao

O pods-processamento inicia-se a bordo do navio, utilizando o software
HYDROMAP OFFLINE. Os erros de navegacao (outlier) aparecem pontualmente nas
linhas percorridas e estdo relacionados com a posicdo do navio. Para cada posicao
incorreta em X e¢ Y ¢ determinada uma medida correta de profundidade. Os outliers
sao deletados ou ¢ feita uma interpolacao entre as posigoes.

Esses erros podem ocorrer, quando alguns pontos da linha, divergem em torno
de 100 m para fora da trajetoria desejada. Assim, estas linhas devem ser transladadas
ou rotacionadas para a correta posicao. Durante os levantamentos desta expedicao, ndao
ocorreram esses outliers. A precisdo vertical desejada ¢ cerca de 1% da altura da
lamina d’agua para os modelos gerados, aonde, 1 a 2 m de erros em até¢ 1700 m de
profundidade foram negligenciados.

b) Marés

A maré ¢ uma importante informacao para obten¢ao das profundidades. As
profundidades sdo normalmente referenciadas ao NMM. Mas, no Atlantico Norte,
poucos metros de amplitude das marés, ndo tém uma influéncia significativa se
considerada a acuracia vertical do multibeam Hydrosweep DS-2. Entdo, as corregdes
de marés ndo foram aplicadas nos dados desta pesquisa.

c¢) Corregdes das profundidades e edigao dos dados com o CARIS-HIPS

Nesta etapa, os dados foram agrupados usando uma fun¢do de fusdo. Os

passos dessa fusdo, combinam todas as informacdes de compensagdo horizontal e
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vertical necessarias para gerar as profundidades e encontrar a localizacdo de cada
pulso.

Estas informagdes incluem: profundidades observadas; posi¢des; dados dos
giroscopios e acelerometros; parametros de calibragdo; coeficientes de refragdo;
movimentos de rotacdo e translagdo; propriedades da lamina d’agua; dindmica dos
movimentos do navio. Mais detalhes ver BEYER (2003); BEYER (2001 (a)); CARIS-
HIPS (1998); AWI (2005).

Para o processamento dos sinais de backscatter, o software CARIS-HIPS, foi
usado para a criacdo de uma imagem de varredura. Assim sendo, depois de feitas as
transformacdes dos dados e as conversdes internas, os sinais corrigidos e amplificados
foram armazenados em formato ASCII, juntamente com as amostras de profundidades
num formato denominado DUX. Logo em seguida, puderam ser modulados para dados
no formato HIPS e visualizados no editor para imagens de varredura. Mais detalhes
sobre estes processamentos ver BEYER et al. (2005).

Apos as transformacoes para os formatos desejados, e realizadas as corregdes
dos erros, os dados de profundidades foram visualizados em um sistema de
coordenadas X, Y e Z. Mais detalhes sobre os processamentos de dados coletados com
o Hydrosweep DS-2 podem ser encontrados em CRISTEN (1999), o qual afirma que o
processamento manual dos dados de um multibeam do tipo Hydrosweep DS-2
consome muito tempo e exige experiéncia do processador na interpretacao das saidas

fornecidas pelos programas.

3.3 METODOS

3.3.1 Sintese dos Processamentos a serem Executados com o IQD e com a RNA

A geragdo dos modelos tridimensionais do fundo oceanico, por meio da RNA,
foi executada utilizando amostras de profundidades e intensidades de backscatter.
Duas abordagens foram utilizadas para os processamentos, como mostra o fluxograma

da Figura 3.9, a fim de avaliar a capacidade da RNA na interpolacdo e na integracao de
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diferentes variaveis de entrada.

FIGURA 3.9 - FLUXOGRAMA DAS ABORDAGENS COM A RNA

| Duas (2) Abordagens — Processamentos com a RNA |
1

| Variaveis de Entrada para oTreinamento da RNA |
|

[
Entradas:
E, N (posigdes planimétricas) Entradas:
Saida: E, N (posigdes planimétricas)
Z (Profundidades) Intensidades de Backscatter | — |
Saida:

Z (Profundidades)

R Entradas:
Testar capacidade da RNA E, N (posicdes planimétricas)

como INTERPOLADOR P —
PeSOSB;?::.O ©e1) Testar capacidade da RNA

Z (Profundidades ) na 'NITEEEPG();:(S/{:S

| ena

com as diferentes variaveis
de entrada

Entradas:
E, N (posi¢des planimétricas)
Peso Linear (0 a 1) T
Saida:
Z (Profundidades )

Entradas:
E, N (posigdes planimétricas)
Backscatter —
Saida:
Z (Profundidades )

A precisao desejada na medida das profundidades ¢ fungdo da acuracia do
equipamento utilizado para a coleta dessas profundidades, e que segundo o fabricante
KRUPP ATLAS ELEKTRONIK (1998) ¢ de 1% conforme a altura da lamina d” 4gua,
para os modelos gerados (se¢do 3.2).

A principio, as variaveis de entrada de interesse para a interpolacdo seriam
somente as coordenadas planimétricas/localizacdes (E, N) das profundidades, que
variam de 400 m até 1700 m. Entretanto, devido a complexidade/declividade do relevo
¢ a grande variagdo entre os limites maximo e minimo das profundidades envolvidas,
optou-se também em utilizar e analisar a influéncia de uma nova varidvel de entrada
para o treinamento da RNA e posterior generalizacdo das grades: as intensidades de
backscatter. Esta variavel foi coletada juntamente com as profundidades, durante o
levantamento realizado e disponibilizada para a pesquisa.

Foram também atribuidos pesos para cada uma das coordenadas do conjunto
amostral de profundidades, gerando outras duas varidveis de entrada para o

treinamento da rede, denominadas de “peso binario € peso linear”. O método utilizado
b
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(secdo 3.3.4) foi com relagdao ao valor numérico dos 59 PFB'’s, atribuindo valores aos
pesos de forma bindria, isto €, valores 0 e 1 e o outro método utilizado, foi com relacao
a abertura angular da varredura do multibeam (dngulos de incidéncia), os quais estdo
correlacionados com os valores numéricos dos 59 PFB’s, adotando-se uma variagao
linear dos pesos de 0 a 1.

Na secdo 4.1 estdo descritas as informacgoes referentes ao relevo, através da
representagdo a partir das grades regulares retangulares, geradas pelo interpolador IQD
de toda a area fornecida pelo AWI — “modelo adotado como referéncia” apresentado
na secdo 4.1.1. Esta etapa visa a estruturacdo dos dados, reconhecimento e
visualizagdo da area em estudo, mediante andlises qualitativas e quantitativas. Na
secdo 4.1.2, sdo apresentadas as caracteristicas das duas sub-areas que foram
abordadas nesta pesquisa (area menor — Experimento 1 e drea maior — Experimento 2),
areas estas que podem ser visualizadas da Figura 4.7 na se¢do 4.1.2. Para as sub-areas
1 e 2, 0o mesmo método aplicado na secao 4.1.1, foi utilizado para a geragao das grades
e para as analises qualitativas e quantitativas.

Na secdo 4.2, foram adotados critérios para a defini¢do da arquitetura da
RNA, avaliando-se as fung¢des de ativagdo, nimero de camadas intermediarias
necessarias € a quantidade de neurdnios por camada para fixar a arquitetura da rede
que melhor se adaptou a este tipo de dado, defini¢ao dos seus parametros (etapas de
treinamento com o algoritmo back-propagation e generalizacdo) e com isso validar o
método proposto.

Na secao 4.3 sdo apresentados os métodos utilizados no primeiro experimento
(area menor (1)) realizado com a RNA. Neste experimento a sub-area (1) da area total
dos dados fornecidos pelo AWI, foi delimitada e utilizada, a fim de avaliar as rotinas
desenvolvidas e o algoritmo utilizado nos processamentos com a RNA. Esta area
possui uma variagdo de profundidades da ordem de 100 m, sendo definida visando um
estudo inicial. Neste caso, procurou-se trabalhar com um nUimero menor de
coordenadas e com pequenas variagoes de profundidades, visando otimizar a busca da
arquitetura “ideal” da rede, ou seja, a que melhor se adaptou para a resolugdao dos

problemas, uma vez que os processamentos sdo mais rapidos quando um nimero
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menor de coordenadas ¢ utilizado. Este critério foi importante, pelo fato de que, cada
saida da rede deve ser analisada e caso ndo se encontre a precisdo desejada, deverd ser
reprocessada, alterando os pardmetros da mesma, pois o processo para a definicdo da
arquitetura € empirico (experimental).

Na se¢do 4.4 os experimentos com a area maior — 2, utilizando a RNA sdo
apresentados. A area experimental 2 foi escolhida por possuir todos os valores de
profundidades encontrados na area total fornecida pelo AWI (Figura 4.3) da secdo
4.1.1, ou seja, a area 2, abrange uma variagdo entre os limites madximo e minimo em
profundidades de 1300 m. Neste segundo experimento foi aplicada o mesmo método
testado na drea menor (Experimento 1) (segdo 4.3).

A analise das grades e dos produtos gerados a priori da area total e das duas
sub-areas delimitadas com o interpolador IQD foi importante, uma vez, que as grades
IQD serviram como base para a generalizacdo da grade por meio da RNA e posteriores
comparagdes com a grade IQD (se¢des 4.3.6 ¢ 4.4.2). Isso foi feito para possibilitar a
analise da superficie gerada com a RNA. As diferengas entre as grades indicam a
proximidade da grade RNA a superficie do fundo oceénico representada com a grade
1QD.

Para melhor entendimento do método proposto e das fases que foram
executadas, o diagrama de blocos na Figura 3.10 apresenta uma sintese desde a
obteng¢do dos dados de entrada, os processamentos executados, até os produtos gerados

e as analises.
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3.3.2 Redes Neurais Artificiais (RNA) - Método para Coleta dos Elementos Amostrais de

Treinamento e de Verificacao

A etapa da coleta dos elementos amostrais de treinamento para a rede ¢
fundamental, para que a mesma realize a generalizacao dos dados totais e atinja a precisao
desejada. Para tal, a amostra deve ser representativa da variagao das profundidades que se
esta considerando. Isto é, deve ter a capacidade de representar todas as nuances do terreno
na area a ser modelada.

Um subconjunto amostral foi escolhido para ser utilizado no treinamento da
RNA. Este conjunto possui 10% de elementos amostrais do conjunto amostral total de
dados, nas devidas proporcdes tanto para a area 1 (5.986) como para a area 2 (41.487),

elementos amostrais de treinamento, como mostra a Figura 3.11.

FIGURA 3.11 — DELINEAMENTO DOS ELEMENTOS AMOSTRAIS DE TREINAMENTO PARA AS
AREAS 1 E 2 (TOTALIZANDO 10%)
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Para a coleta do subconjunto amostral de verificagdo (conjunto de teste), que
representam 30% do conjunto total amostral, o mesmo método foi aplicado, tanto para

area (1) totalizando 17.957 elementos de verificagdo como para area (2), 124.460
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elementos de verificagdo. Porém ressalta-se que estas amostras, foram utilizadas para
avaliar a qualidade das saidas interpoladas pela rede, auxiliando nas analises para fixar as
melhores arquiteturas e posteriormente, para avaliar os valores residuais das grades
geradas pelo IQD e generalizadas pela RNA (se¢do 4.3). Estes dados ndo fizeram parte do
treinamento da rede ¢ nem da generalizagdo das grades. A Figura 3.12, mostra o

delineamento dos elementos amostrais de verificagdo para as areas 1 e 2.

FIGURA 3.12 — DELINEAMENTO DOS ELEMENTOS AMOSTRAIS DE VERIFICACAO PARA AS
AREAS 1 E 2 (TOTALIZANDO 30%)
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Os dados de verificagdo sao importantes, pois com eles pdde ser feita a validagao
do modelo, quantificando mais precisamente de quanto foi o erro com base no calculo das
diferengas do desvio padrdo e da média entre a interpolagdo e a verdade de campo, uma
vez que os pontos de verificagdao ndo fizeram parte do processo de geracao das grades.

Tendo em vista o exposto, alguns critérios ¢ métodos foram estabelecidos nesta
pesquisa, para a escolha dos elementos amostrais de treinamento, que permitiram
encontrar as amostras mais significativas de cada classe de profundidade, validando o
método proposto e a obtencdo das saidas da rede, isto ¢, as profundidades interpoladas

para posterior generaliza¢do da grade final.



69

O método desenvolvido, denominado de coleta sistematica dos elementos
amostrais, serviu tanto para a coleta do subconjunto amostral de treinamento do
experimento (1) - area menor, bem como, do experimento (2) - &rea maior.

Uma rotina em linguagem C++ foi desenvolvida, para coletar os elementos
amostrais de treinamento mais representativos no terreno. Isso foi realizado tendo como
base, os perfis transversais e longitudinais percorridos durante a trajetoéria do navio na
coleta dos dados. Esta rotina foi indexada de forma a ler todos os dados do levantamento
(para as areas 1 e 2), na sequéncia do perfilamento percorrido pelo navio (ida e volta), isto
¢, de Sul para Norte e vice - versa.

Uma porcentagem desejada de coleta foi fornecida ao programa (neste caso 10%
do conjunto amostral total das areas 1 e 2), bem como, foram fornecidos os dados totais
da area considerada. Desta forma, a rotina implementada permitiu calcular o intervalo de
coleta a partir dos pontos iniciais até os pontos finais (para a percentagem desejada),
fornecendo como saida, os elementos amostrais de treinamento e¢ os de verificagdo. A
Figura 3.13 mostra a sistemdtica para a coleta dos elementos amostrais € um exemplo
para o calculo do intervalo de coleta desses elementos. Assim sendo, se uma porcentagem
de 20% de amostras for requerida, aplicando a Equagdo 3.1, tem-se que a cada intervalo

de cinco (5) coordenadas uma (1) coordenada sera coletada.

A=(T)(P)
_r_ r _1 .31
4 (TP) P
Onde:

T: total de elementos amostrais da area considerada;
P: porcentagem de coleta desejada;
A: nimero de elementos amostrais a serem coletados;

Al intervalo de coleta para a percentagem estipulada.
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FIGURA 3.13 — SISTEMATICA DE COLETA DOS ELEMENTOS AMOSTRAIS SOBRE OS PERFIS

A=(T). (P)
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Testes preliminares usando outro método para coleta dos elementos amostrais de
treinamento da RNA foi executado, método este denominado nesta pesquisa, de coleta
“aleatoria”, porém, ndo forneceram resultados satisfatorios na etapa de aprendizado da
rede. Esses resultados foram verificados por meio da média e desvio padrdo das
diferencas de profundidade nos pontos de verificacdo e nas saidas interpoladas pela rede,
neste caso os pontos de verificagdo também foram coletados de forma aleatoria.

No Apéndice A encontram-se esses resultados ndo satisfatorios nos
processamentos realizados com a area menor (1) e a disposi¢do do delineamento dos
elementos amostrais de treinamento coletados de forma aleatoria. Neste teste, os desvios
padrao foram maiores que 5 m sendo que para algumas arquiteturas testadas chegaram a
valores maiores que 7 m. Lembrando que os limites maximo e minimo permitidos, para as
profundidades que estdo sendo consideradas nesta area, sao de 3 a 5 m respectivamente.
Além disso, o que se pode perceber com o uso desse subconjunto amostral de
treinamento, coletado aleatoriamente, ¢ que para algumas arquiteturas testadas, o tempo
de convergéncia para o aprendizado da rede foi lento, chegando em alguns casos a 40.000

iteragdes.
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Usando os elementos amostrais de treinamento obtidos com o método de coleta
aleatoria, nao foi possivel processar a rede apenas com as variaveis de entrada E, N, pois
nao ocorreu convergéncia da RNA para algumas arquiteturas testadas. Para aquelas
arquiteturas que convergiram, apenas foi possivel, com um critério de parada de
treinamento adotando-se um EMQ de 0,001, com o qual, a rede forneceu as saidas, porém
com resultados fora da precisdo desejada. Diminuindo este limiar, para um EMQ de
0,0001, ndo ocorreu convergéncia.

Por isso, 0 método de coleta sistematico foi desenvolvido e com ele, atingiu-se a
convergéncia da rede mais rapidamente e as diferencas das médias e dos desvios padrao
entre os elementos amostrais de verificagdo e as saidas fornecidas pela RNA,
mantiveram-se dentro da precisdo esperada em todas as arquiteturas testadas (se¢do 4.3).

Os dois experimentos realizados, utilizando os diferentes métodos para a coleta
dos elementos amostrais de treinamento, isto ¢, um que ndo forneceu os resultados
desejados (coleta aleatdria) e o outro, que forneceu resultados dentro da precisdao almejada
(coleta sistematica), foram fundamentais para a obtencao dos resultados apresentados nas
secoes 4.3 ¢ 4.4.

Este fato mostra que para a natureza das profundidades consideradas nesta
pesquisa, também a sua distribuicdo conforme o didmetro de abertura do footprint do
multibeam, o relevo da regido, entre outros procedimentos para obtencao da informagao,
devem ser criteriosamente considerados, durante a escolha do método para coleta do
conjunto amostral de treinamento para o aprendizado. Se um tipo de amostragem aleatoria
simples for utilizado, a area ndo ¢ toda contemplada e com isto, o desempenho da rede
sera baixo na etapa de treinamento, acarretando em resultados fora da precisao requerida

para o produto final.

3.3.3 Variaveis de Entrada para o Treinamento da RNA

As variaves de entrada da RNA na etapa de treinamento sdo: a posicao na qual

foram medidas as profundidades, dada pelas coordenadas planimétricas (E e N); as
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intensidades de backscatter (em dB) para cada uma dessas posi¢cdes ¢ ainda, foram
testadas duas varidveis de entrada denominadas peso binario e peso linear. A utilizagdo
das variaveis “peso” tiveram o intuito de tentar melhorar as saidas fornecidas pela rede,
tendo em vista os problemas detectados com o subconjunto amostral de treinamento
coletado de forma aleatoria (Apéndice A). Com isso, foram entdo atribuidos pesos as
coordenadas de profundidades, primeiramente conforme os valores numéricos de cada um
dos 59 PFB’s, este foi denominado peso binario (0 e 1), e ainda para os valores numéricos
de cada um dos 59 PFB’s, mas correlacionando-os com os seus respectivos angulos de

incidéncia do pulso, os quais foram chamados de peso linear (0 a 1).

3.3.4 Método para Atribuicao dos Pesos para as Variaveis de Entrada da RNA

Para atribuigdo dos pesos para as coordenadas, nas quais foram medidas as
profundidades, foram considerados os valores do ntimero dos 59 PFB’s secdao (3.2.1).
Sendo que durante o treinamento na RNA considerou-se essas novas variaveis de entrada
(segoes 4.3.2).

Conforme descrito na secdo 3.2.1, para cada coordenada E, N, Z, existe
relacionado um valor numérico do feixe, o qual varia de 1 a 59. Finalizado este intervalo,
inicia-se uma nova varredura do fundo oceanico. Esta varredura permite uma
sobreposicao na cobertura entre linhas adjacentes de no minimo 10%, permitindo uma
ensonificagdo completa do fundo no sentido longitudinal e transversal da perfilagem,

como ja comentado anteriormente e ¢ ilustrado na Figura 3.14

FIGURA 3.14 — VARREDURA DO SISTEMA E DISTRIBUICAO DOS 59 PFB’S

T Sentido do Navio
Perfilamento

1 30 & 1 59 6 30 ° 59

Valores numéricos dos pulsos (59 PFB’s)

10% sobreposicao lateral dos perfis
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O feixe de numero 30 ¢ o feixe central ¢ as profundidades neste feixe e nas suas
proximidades, sdo as mais precisas. Com base nesta informag¢do, foram considerados
valores maiores para os pesos nas coordenadas mais proximas do feixe central sendo que
nestas coordenadas a profundidade ¢ medida com maior precisdo e ao contrario, as
coordenadas mais proximas dos feixes 1 e 59 foram atribuidos pesos menores, pois sdo as
coordenadas nas quais as profundidades s3ao medidas com menor precisdo,
comparativamente ao feixe central (30).

Duas abordagens como ja comentado foram realizadas para a atribuicdo dos
pesos nas coordenadas de profundidades. Na primeira delas, atribuiu-se um peso para
cada profundidade, os quais foram 0 e 1, considerando o nimero do feixe ao qual a
profundidade medida estava relacionada. Estes valores foram adotados, a fim de se evitar
a posterior normaliza¢do dos dados, facilitando e otimizando a etapa da programac¢ao com
as RNA’s. A Figura 3.15, mostra esta primeira abordagem, para a atribuicdo dos pesos

com relacao aos valores numéricos dos 59 PFB’s.

FIGURA 3.15 — ESQUEMA PARA A ATRIBUICAO DOS PESOS CONFORME NUMERO DOS 59
PFB’S (PESO BINARIO - 0 E 1)
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Este critério de atribuicdo dos pesos, a partir dos valores numéricos do feixe (1 a
59), ndo considera as variagdes do relevo, isto €, trata a superficie como sendo um plano
horizontal, pois apenas a disposi¢dao do feixe ¢ considerada, ndo existindo informag¢do do
relevo, somente da geometria dos 59 PFB’s. Nesta abordagem foram consideradas as

informacdes de que: o recobrimento entre os perfis adjacentes foi de 10%; e que o feixe
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de nimero 30 (feixe-pulso central) ¢ o mais preciso e esta situado sempre no nadir. Com
base nestas informagdes os pesos foram atribuidos da seguinte forma: do feixe 1 até o 14
e do feixe 45 até o 59, valores de peso iguais a zero (0) foram adotados devido ao fato
destes feixes estarem mais afastados do feixe de numero 30, considerado o mais preciso.
E, ao contrario, para os feixes mais proximos ao central, foi atribuido peso maior, valor
um (1), ou seja, para o intervalo entre o feixe 15 até o feixe 45. Estes pesos foram
utilizados no treinamento da RNA e foram denominados de variavel de entrada “peso
binario”.

Procurando aplicar um método mais consistente e embasado nas variagdes do
relevo da area em estudo, buscou-se uma segunda abordagem para a atribuicao dos pesos.
Nesta segunda abordagem, foram considerados além dos valores numéricos do feixe, os
respectivos angulos de incidéncia do pulso. Assim sendo, o experimento 1 — area menor
(secao 4.3.2), foi reprocessado utilizando esta segunda abordagem de atribuicao linear dos
pesos, ou seja, variacao de (0 a 1), bem como, o experimento 2 — drea maior (secdo 4.4),
esta variavel de entrada para o treinamento da RNA foi chamada de “peso linear”.

O método adotado para a atribuicdo dos pesos nas coordenadas, na segunda
abordagem, bem como os valores adotados (0 a 1), foram baseados em investigacdes
realizadas por POKORNA (2004), na Bacia de Porcupine (comparagdes entre os sistemas
EM 2000 e Hydrosweep DS-2). Nessas investigacdes, sdo enfatizados os critérios
adotados para que os dados de profundidades possam ser processados no software
CARIS-HIPS, no que se refere a atribui¢do dos pesos correlacionando-os a geometria da
varredura do multibeam, para que se possa gerar a grade mediante o interpolador
convencional local IQD.

Também a atribui¢do do peso linear teve como base as investigacdes de
GOURLEY et al. (2000) que afirmam, com respeito a integracao do tempo e do dominio
espacial na filtragem de dados do multibeam, que um peso, atribuido a um pulso numa
determinada posi¢do, dependera do seu angulo de incidéncia, o qual também esta
correlacionado aos valores numéricos do feixe. Em uma area com superposi¢do entre

linhas, a aplicagdo de um peso com relacdao ao angulo de incidéncia, garante que a maior
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prioridade seja dada aos feixes situados na parte mais interna da varredura. Feixes
(beams) proximos do nadir tém maior realce e precisdo, € 0S pesos menores sao sempre
atribuidos para os feixes na parte mais externa da varredura.

A Figura 3.16, mostra como ¢ o modelo linear de pesos para os angulos de

incidéncia, os quais estdo relacionados aos valores numéricos do feixe.

FIGURA 3.16 — MODELO DE PESOS PARA O MULTIBEAM - USANDO OS ANGULOS DE
INCIDENCIA DOS 59 PFB’S (PESO LINEAR - 0 A 1)

0. 30 40 50 60 70 80 90
Angulo Multibeam - Footprint (graus)

FONTE: adaptado de GOURLEY et al. 2000

0 10 2

Partindo-se do modelo dado na Figura 3.16, os pesos para a varidvel de entrada
“peso” foram atribuidos de forma linear, isto ¢, aplicando valores de 0 a 1. Os

processamentos com esta variavel de entrada podem ser vistos nas segoes (4.3.2 ¢ 4.4).
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4 EXPERIMENTOS RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 GERACAO DO MODELO DE REFERENCIA — GRADE IQD

4.1.1 Delineamento, Visualizacio ¢ Reconhecimento da Area usando o Interpolador

Inverso do Quadrado da Distancia — IQD

Com a finalidade de se estabelecer o reconhecimento da area total cujos dados
foram cedidos pelo AWI, procedeu-se a visualizacdo das curvas isobatimétricas, bem
como, ao calculo e analise dos residuos e/ou diferencgas entre os elementos amostrais de
verificacdo e a grade obtida com a interpolagdo. Para tal, foram utilizados os recursos do
software comercial Surfer, versao 7.0 (segdo 3.2), sendo o interpolador adotado para estas
analises o 1QD.

O processo de aquisicdo do MDT pode ser dividido em trés fases: aquisi¢do de
dados, geragdo de grade (retangular ou triangular), e elaboracdo do produto cartografico
que representa as informacdes obtidas. Na Figura 4.1 tem-se esquematizado o diagrama

de blocos do processso de geragao de um MDT.

FIGURA 4.1 - PROCESSO DE GERACAO DO MDT

Arquivo Entrada
X.Y.Z Amostragem

Parametros do
Algoritmo de Interpolacao

Interpolagdo
Geracdo da Grade
Modelo Digital do
Terreno

FONTE: adaptada de RIBEIRO 2003, p. 34
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No presente estudo utilizou-se uma grade regular (se¢do 2.1.1) e o interpolador
IQD. Este interpolador, assume que o valor médio a ser estimado para o atributo (neste
caso as profundidades), em um ponto X qualquer ¢ proporcional ao valor medido em “n”
estacdes vizinhas (V)), por exemplo, definido por um raio de busca por quadrante ou
octante e inversamente proporcional ao quadrado da distancia entre o ponto X e cada uma
destas “n” estagdes (D,’). Portanto, quanto mais distantes os pontos vizinhos estiverem do
ponto X, menor sera seu peso ou, em outras palavras, menor sua influéncia sobre o valor a
ser estimado (V) (PELLEGRINO et al., 1998, p. 341). A Equacdo 4.1 mostra o calculo
utilizado pelo método do interpolador 1QD.

n Z
2 s
Z=t—C 1" 4.1

2
i=1 D,‘

Onde:

Z: profundidade;

Z;: i-¢sima profundidade;

D;: distancia entre o ponto a ser interpolado e o i-ésimo ponto de profundidade
conhecida;

n: numero de estacoes (Z) vizinhas de coordenadas (X,Y,Z) conhecidas e
utilizadas.

Mais detalhes sobre o interpolador IQD e suas aplicacoes ver BORKOWSKI
(2004); DAVIS (1986); FRANKE (1982).

Em fun¢do da homogeneidade do numero de amostras coletadas pelo sistema
Hydrosweep DS-2 fornecidos para esta pesquisa, ndo foi possivel efetuar uma analise por
meio da distribui¢do dos perfis ou das linhas de sondagens isoladamente. Por essa razdo, a
consisténcia dos dados e o reconhecimento da area, foram avaliados por meio de um
processo, no qual, as informagdes serviram como base para a confeccdo de uma superficie

matematica que retratasse a geomorfologia marinha. Para tal, uma grade foi gerada por
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meio do algoritmo de interpolagao IQD. Depois de executada a interpolagdao e da grade
gerada, foram obtidas as curvas isobatimétricas e as analises foram realizadas.

A base de dados foi fornecida pelo AWI, sob a forma de linhas e colunas no
sistema de proje¢do Universal Transversa de Mercator (UTM), localizadas no Meridiano
Central (MC) 9° Oeste (O), no sistema de referéncia World Geodetic System (WGS-84).

Os dados foram fornecidos na seguinte sequéncia, como mostra a Tabela 4.1.

TABELA 4.1 — SEQUENCIA DOS DADOS FORNECIDOS PELO AWI

Contador V4 Nuc:r;:ro Angulos | Intensidades | Intensidades
. E (m) N (m) Profundidades . de backscatter backscatter
do arquivo (m) Feixes |, cidencia| (dados raw)
(1a59)
30 330442 | 5595671 -1302 29 5,2 -39,1 -40,41
31 330477 | 5595669 -1300 30 4,7 -34,0 -34.8

A coluna 1 corresponde a um contador do arquivo; nas colunas 2, 3 e 4 estdo as
posigdes planimétricas (E, N) e Z (profundidades); na coluna 5 os valores numéricos
sequencialmente dos 59 PFB’s, correspondente a cada posicao do feixe (1 até 59) e depois
iniciando com nova contagem; na coluna 6 estao os respectivos angulos de incidéncia, os
quais sdo correlacionados aos valores de posicao do feixe (beam) (1 até 59); na coluna 7
apresentam-se as intensidades de backscatter em unidade dB no (formato raw), isto &,
dados brutos e na coluna 8 as intensidades de backscatter corrigidas dos erros, as quais
foram utilizadas nesta pesquisa.

Com o método 1QD aplicado nesta se¢cdo, pdde-se constatar que tanto o tamanho
do conjunto amostral (3.342.034 pares de coordenadas), bem como a distribui¢ao espacial
dos elementos amostrais como mostra a Figura 4.2, permitiram inferir que as informacdes
disponiveis foram suficientes para atender as necessidades apresentadas, isto €, para a
geracdo das grades e a representacdo do fundo oceanico, servindo como “modelos de
referéncia” (4areas 1 e 2) que foram utilizados nos processamentos e nas analises do

método proposto usando RNA.
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FIGURA 4.2 — VISUALIZACAO DA VARREDURA OBTIDA COM O HYDROSWEEP DS-2
(COBERTURA TOTAL DA AREA LEVANTADA / SEM INTERPOLACAO)

VARREDURA SOBRE OS PERFIS
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A utilizagdo do interpolador escolhido (IQD), analisando-se os resultados
qualitativos e quantitativos obtidos, mostrou-se satisfatorio em termos da precisdo
exigida, para a geracdo da grade dos “modelos de referéncia”, conforme as comparagdes
apresentadas nas secoes 4.3 e 4.4. A satisfatoriedade obtida com a interpolacao, se deve, a
investigacoes anteriormente realizadas pelo AWI.

Essas investigagdes levaram em consideragdo além das profundidades, também
as caracteristicas da geometria do multibeam, as precisdes envolvidas, as caracteristicas
geomorfologicas do fundo, bem como, a sistematica aplicada no levantamento de campo.
Assim foi possivel, a determinacao a priori, de alguns parametros de entrada para geragao
da grade por meio do IQD, como por exemplo, o raio de busca e a resolucao da grade.
Estas investigacdes sdo importantes, para a obtencdo do modelo dentro das precisdes
requeridas.

Dentre os experimentos realizados pelo AWI para atingir a precisdo desejada da

grade, a area teve que ser particionada, a fim de que se pudessem encontrar os parametros
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necessarios para a execu¢ao da etapa de interpolagdo por meio do algoritmo IQD. Dentre
os experimentos realizados, pode-se enumerar BEYER et al. (2003):

a) busca com raio variavel na grade: concluiram que esta relacionado com o
maximo tamanho do didmetro de abertura do footprint,

b) testes com classes de declividades: detectaram que a razao sinal/ruido degrada
nas regides planas, isto ¢, as curvas sdo mais afetadas pelo ruido nestas
regides (filtros foram utilizados para 5 classes de declividade definidas,
visando melhorar a consisténcia dos dados);

c¢) andlises do desvio padrao em cada célula da grade, com relacdo a precisdo do
equipamento que ¢ de 1% conforme a altura da 1amina d"4gua.

Estas investigacdes mostraram um ganho significativo em precisdo quando se

utiliza um raio de busca por quadrante com 75 m e uma resolucdo da grade de 50 m,
permitindo cobertura total da area. Esses dois pardmetros mantém todas as informacoes
contidas nos pulsos desde as profundidades mais rasas até as mais profundas. Desta
forma, as estruturas geomorfologicas do fundo puderam ser representadas com
confiabilidade. J4 com o uso de uma resolu¢do de 10 m isso nado foi evidenciado nas
profundidades acima de 1000 m, este valor de resolucdo ndo ¢ suficiente para representar
as caracteristicas do fundo.

Segundo BEYER et al. (2004 (a)), dados batimétricos possuem uma grande
complexidade, quando sdo consideradas diferentes categorias de profundidades e relevo
nao uniforme de uma mesma area, para a geragdo de modelos tridimensionais do fundo
oceanico, e por isso, devem ser cuidadosamente analisados.

Baseando-se nas investigagdes de BEYER et al. (2003), dos problemas
detectados para modelar esta area de uma unica vez, ¢ das solugdes e parametros por eles
encontrados para melhorar a precisdo da grade gerada, nesta pesquisa, foi adotada a
melhor situagdo encontrada pelo AWI, para gerar a grade pelo IQD (modelo de
referéncia) como sera mostrado no decorrer desta segao.

As imagens do relevo e as curvas isobatimétricas apresentadas nesta secao

geradas a partir da grade interpolada pelo 1QD para a area total apresentada na Figura 4.2,
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consistiu em uma grade com 70% do total amostral, o que representa, 2.339.424 pares de
coordenadas. Sendo que 30% de elementos amostrais (1.002.610 coordenadas) foram
selecionados para verificacao da grade gerada, os quais nao fizeram parte da interpolagao.

Um primeiro controle da qualidade dos resultados obtidos pelo IQD, foi uma
comparagao visual (qualitativa) das curvas isobatimétricas e imagens do relevo dadas nas
Figuras 4.3 e 4.4 para as profundidades interpoladas. Essa andlise possibilitou identificar
se existiam irregularidades “ruidos” nas formas das isdbatas ou curvas isobatimétricas e a
presenca de tendéncias na imagem de relevo em toda a drea modelada.

A Figura 4.3 mostra as curvas isobatimétricas geradas com equidistancia de 10
m, mesmo espagamento adotado pelo AWI. Na Figura 4.4 ¢ mostrada a imagem do relevo

da regido (em cores e em nivel de cinza).



FIGURA 4.3 — CURVAS ISOBATIMETRICAS DO LEVANTAMENTO (DADOS TOTAIS)
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FIGURA 4.4 - IMAGEM DO RELEVO (PROFUNDIDADES TOTAIS)
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Mediante uma andlise preliminar e subjetiva, a partir das Figuras 4.3 e 4.4, pode-
se dizer, que as profundidades entre 1100 m até¢ 700 m sdo as dominantes, aumentando
gradativamente até aproximadamente 1700 m. Percebe-se que a concentracdo das
profundidades dominantes esta na regido central da area e que todas as profundidades
envolvidas foram representadas, isto ¢, todas as nuances do terreno, foram interpoladas e
apresentadas nos produtos gerados, fornecendo uma visdo geral, possibilitando o
reconhecimento das caracteristicas do relevo da area de interesse.

Verifica-se ainda que, quando a grade ¢ gerada, a area que foi medida nao sofreu
uma “extrapolacdo” para toda a grade, ndo “mascarando” a superficie a ser modelada.
Este fato ¢ detectado, na regido em branco da grade, a qual ndo foi preenchida durante a
interpolagdo, pelo IQD. Estes espacos sdo chamados de blanked ou vazios, caso a area
seja extrapolada, deve-se delimitar a area de interesse e gerar uma nova grade.

A andlise qualitativa foi satisfatoria, fato este ocorrido, devido a superabundancia
de pontos, cobertura total da area (homogeneidade das amostras), mas principalmente

pelos parametros que foram utilizados na interpolacdo, conforme sugestao do AWI. Desta
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forma, a utilizagdo do interpolador IQD para a geracao de uma grade regular mostrou-se
adequada, uma vez que toda area levantada estd dentro da grade gerada, e estd sendo
representada.

Sendo esta uma andlise preliminar qualitativa e também subjetiva, testes
quantitativos devem ser realizados, a fim de determinar numericamente, por meio de
analises estatisticas, de quanto foi a precisao da grade gerada.

Assim sendo, foram calculadas as diferencas, entre os elementos amostrais de
verificacdo (medidos em campo) e a grade gerada (valores das profundidades
interpoladas) sendo essas diferencas quantificadas, mediante o calculo da média e do
desvio-padrdo. A Tabela 4.2 mostra os valores residuais obtidos entre a grade gerada e os
elementos amostrais de verificagdo, visando analise da precisdo da grade gerada pelo

interpolador IQD.

TABELA 4.2 — INFORMACOES DAS PROFUNDIDADES MEDIDAS EM CAMPO E DA PRECISAO
DA GRADE IQD

DADOS ORIGINAIS MEDIDOS EM CAMPO

Numero de elementos amostrais 2.339.424
Tamanho da Area (km?) 47,31 x 134,39
Limites méax. e min. de profundidades Z (m) 400 a 1700
RESIDUOS: GRADE TOTAL IQD — (Z) PONTOS DE VERIFICACAO (30%)
Média da diferenga ou dos residuos (B) (m) -0,0011
Desvio Padrdo da diferencga ou dos residuos (m) 0,50

Os resultados da Tabela 4.2, mostram que a grade IQD difere dos dados
originais, nos pontos de verificacdo (valores medidos em campo) em 50 cm. Esse valor
pode ser utilizado como um indicador da precisdao da grade gerada em relagdo aos pontos
de verificagdo, pois quanto menores os residuos maior confiabilidade tera a grade.

Da mesma forma que os resultados qualitativos, os quantitativos (Tabela 4.2),
mediante andlise da diferenca calculada entre a profundidade medida nos pontos de
verificacao do levantamento e a profundidade calculada nestes mesmos pontos a partir da
grade gerada pelo IQD, mostraram-se satisfatorios, com base no modelo gerado pelo
AWI. Os valores residuais das diferengas tanto em média como em desvio, estdo

atendendo a precisdo do equipamento que ¢ de 1% conforme a altura da lamina d” 4gua
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para as profundidades envolvidas na modelagem que sdo 400 m a 1700 m.

Como ja comentado na secao 3.3.1, o sistema multibeam Hydrosweep DS-2
(sonar de varredura com as fungdes backscatter), além de medidas de profundidades,
também fornece informacdes de amplitude dos angulos de incidéncia dos 59 PFB’s
recebidos pelo eco. A vantagem em se utilizar intensidades de backscatter é que algumas
estruturas e sedimentos do solo oceanico podem ser visualizadas com maior fidelidade, o
que ndo ¢ possivel se apenas se as profundidades forem utilizadas.

Utilizando os mesmos métodos para interpolacio e geracdo da grade de
profundidade, foi gerada também, a imagem de intensidade de backscatter para a mesma
area como mostra a Figura 4.5, imagem apresentada em cores € em niveis de cinza. As
amostras de valores de intensidade de backscatter foram uma das variaveis de entrada nos

processamentos com a RNA (secoes 4.3.3,4.3.4 e 4.4).

FIGURA 4.5 - IMAGEM DE BACKSCATTER (PROFUNDIDADES TOTALIS)
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As intensidades de backscatter da area total fornecida pelo AWI variam de -
99,90 dB a -20 dB. A reflectividade do fundo oceanico, apresenta uma escala escura,
quando possui alta reflectdncia e uma escala clara, quando possui baixa reflectancia.

Com a geragao da grade pelo IQD da area total, foi possivel obter um
reconhecimento das caracteristicas do relevo e das profundidades envolvidas, bem como,
das intensidades de backscatter, a variavel complementar de entrada para a RNA. Isso foi
feito, por meio das andlises qualitativas e quantitativas dos resultados obtidos. As curvas
1sobatimétricas auxiliaram para a delimitacdo das sub-areas 1 (menor) e 2 (maior) (secao
4.1.2), necessarias, para os processamentos com a RNA visando validar o método
proposto.

As posicdes planimétricas E, N da grade gerada pelo IQD (interpolador
convencional local''), foram utilizadas na etapa de generalizagdo da grade RNA (se¢des
4.3 e 4.4) e serviram também como base, para verificar se 0 método convencional (IQD)
ou o método proposto (RNA), ou se ambos, atingem os limites de precisdo desejados
quanto a interpolagdo, mostrando as vantagens e desvantagens de cada um.

Por 1sso, com o método proposto (secdo 1.1), pretende-se mostrar e sugerir o uso
de uma alternativa para geragdo dos modelos tridimensionais em aguas categorizadas
como profundas, que ndo s6 o IQD. Uma vez que este interpolador exige o conhecimento
a priori dos dados de entrada, que sejam determinados os melhores parametros e com
eles, se obtenha uma modelagem dentro das precisoes exigidas no projeto, conforme foi
discutido nesta se¢ao.

Uma das vantagens do uso da RNA ¢ justamente, o fato dela ndo precisar do
conhecimento prévio desses parametros, ela necessita sim, de um treinamento consistente.
O que significa, no caso do método supervisionado, que as amostras de treinamento
devem ser representativas, isto ¢, devem conter todas as nuances do relevo. Para tal, uma
sistematica (método) coerente na delimitacio e coleta dos elementos amostrais de

treinamento precisa ser empregada, conforme apresentada e sugerida na secao 3.3.4. A

' Método Local: considera a existéncia de uma vizinhanga restrita, ou seja, apenas os pontos dentro de uma dada
regido influenciardo no resultado. A selecdo pode ser feita utilizando-se conceito de area, onde os pontos inserem-se
dentro de um circulo de raio pré-determinado e sdo utilizados para interpolagdo (PETTINATI, 1983, p.6).



87

rede apresenta também como vantagem a possibilidade da integragdao de outras variaveis

de entrada.

4.1.2 Delimitagio das Sub-Areas Teste (1 e 2) usando o Interpolador IQD

Duas areas experimentais foram recortadas a partir da area total (se¢do 4.1.1), a
fim de se avaliar as rotinas desenvolvidas e os algoritmos utilizados nos processamentos
com a RNA. Os métodos para delimitacdo das duas sub-areas e interpolagdes com o 1QD
serdo descritos a seguir.

A érea total do levantamento (em cinza), na Figura 4.6, consiste de 3.342.034
coordenadas (sem os 30% de pontos de verificagdo, possui 2.339.424 coordenadas). Esta
regido tem uma area plana de 6356 km®, sendo que a maxima profundidade encontrada foi
de 400 m e a minima profundidade de 1700 m, totalizando uma diferenca entre esses
limites de 1300 m.

Dentro da area total, foi recortada uma regido (4rea experimental 2), como
indicada na Figura 4.6, a qual possui 414.866 coordenadas, com uma area de
aproximadamente 398 km® e uma variagdo em profundidades de 400 m até 1700 m, ou
seja, abrange todas as profundidades envolvidas na area total. A selecdo da area maior (2)
foi proposital, buscou-se uma regido, em que todas as profundidades da area total

estivessem presentes neste recorte.
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FIGURA 4.6 - VISUALIZACAO DA AREA TOTAL E A REGIAO RECORTADA
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Dentro da area 2 (Figura 4.6), outra area ainda menor foi delimitada denominada

de area menor 1, conforme mostra a Figura 4.7 (em preto), esta area foi utilizada no

experimento 1 conforme resultados na secdo 4.3. A area (1) foi definida, a fim de se

trabalhar com um tamanho reduzido de amostras € uma menor variagdo em

profundidades, na tentativa de buscar a arquitetura “ideal” da rede e testar os algoritmos e

rotinas envolvidos na programagao.
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FIGURA 4.7 - DELIMITACAO DAS SUB-AREAS 1 (MENOR) E 2 (MAIOR)
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Com a delimitacdo da area menor (1), os processamentos foram mais rapidos,
uma vez que cada saida da rede teve que ser analisada, e caso ndo atingisse a precisdo
desejada, a saida era reprocessada.

A nova area delimitada, Figura 4.7, possui um total de 59.856 coordenadas de
profundidades com uma varia¢ao entre os limites minimo ¢ maximo de profundidades de
500 m e 400 m, perfazendo uma diferenca entre esses limites de 100 m.

A 4rea menor delimitada e definida como (4rea 1), corresponde a 29 km®. Do
total de dados que fazem parte da area 1, 30% de profundidades (17.957 coordenadas),
foram selecionadas e serviram de elementos amostrais de verificagdao (conjunto de teste)
para as andlises quantitativas, ficando a area com 41.899 profundidades que foram
interpoladas com o IQD.

Uma interpolacdo foi efetuada, para geracao da grade regular e visualizagdo das
curvas isobatimétricas e imagens do relevo desta regido, a fim de avaliar o

comportamento da mesma. O interpolador utilizado foi o IQD, com uma resolucdo da
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grade de 50 m em E e em N ¢ um raio de busca por quadrante de 75 m, perfazendo uma
grade com 184 linhas e 64 colunas, totalizando 11.776 nds na grade, foram utilizados os
mesmos procedimentos da se¢do 4.1.1 (foi considerado o diametro maximo de abertura do
footprint em relacdo a maxima profundidade. Os resultados quantitativos da precisao da
grade gerada considera as diferencas entre os elementos amostrais de verificagdao (30%,

17.957 coordenadas) e a grade IQD gerada, os quais podem ser analisados na Tabela 4.3.

TABELA 4.3 — PRECISAO DA GRADE GERADA COM O IQD (AREA 1)
GRADE IQD (AREA 1) - PONTOS DE VERIFICACAO (30%)

Numero de elementos amostrais 41.899
Média das diferencas (m) ou dos residuos 0,0021
Desvio padrao das diferengas (m) ou dos residuos 0,17

Os resultados apresentados na Tabela 3.3, mostram que a grade IQD gerada para
a area menor 1 difere dos valores medidos em campo, nos pontos de verificagdo em 0,17
m.

A partir da interpolacdo com o IQD e da grade regular, pode-se gerar as curvas
1sobatimétricas, bem como as imagens de backscatter e do relevo, para que a area (1)
pudesse ser visualizada e analisada, a fim de comparar o método IQD com o método
proposto (secao 4.3). A Figura 4.8 mostra as curvas isobatimétricas € a imagem do relevo

e a Figura 4.9 a imagem de backscatter.
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FIGURA 4.8 — CURVAS ISOBATIMETRICAS E IMAGEM DO RELEVO INTERPOLADAS PELO
IQD (AREA 1)
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FIGURA 4.9 - IMAGEM DE BACKSCATTER (AREA 1)
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Através da Figuras 4.8 e 4.9, percebe-se por meio das curvas geradas, com
equidistancia de 5 m, que as profundidades, apresentam uma tendéncia de crescimento no
sentidlo EW. Na Figura 4.8, como a area ¢ menor (28 km?) e a variagio entre
profundidades ¢ pequena (100 m) se comparada com a area 2 (Figura 4.7), que tém uma
variacao de 1300 m, a imagem gerada ¢ bem definida, contendo pixels, de cor mais clara
na escala de cinza. O que indica ser uma area plana, sendo a variacdo dos registros das
intensidades de backscatter desta area de -59 dB até -36 dB.

Estando a 4rea menor (1) definida e analisada qualitativamente e
quantitativamente, a qual servird como “modelo de referéncia” para as comparagdes com
a grade a ser generalizada pela RNA, nas mesmas posi¢des planimétricas da grade 1QD
(secdo 4.3), partiu-se para a delimitagdo e reconhecimento das caracteristicas da area
maior (2) com 414.866 coordenadas. Foram utilizados os mesmos métodos aplicados na
area menor (1), com isso, as profundidades foram interpoladas pelo IQD, a grade gerada e
as analises qualitativas e quantitativas executadas.

Nas Figuras 4.10 a 4.12, podem ser visualizadas as curvas isobatimétricas, a
imagem do relevo geradas a partir da imagem do MDT e a imagem de backscatter da area

maior (2).

FIGURA 4.10 - CURVAS ISOBATIMETRICAS E IMAGEM DO RELEVO - INTERPOLADAS PELO
IQD (AREA 2)
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FIGURA 4.11 - IMAGEM DE BACKSCATTER (AREA 2)
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A érea 2, por ter nimero maior de coordenadas (414.866) e também pelo fato de
ter uma variacdo maior entre os limites maximo ¢ minimo de profundidades (1300 m),
proporcionou uma analise qualitativa melhor das caracteristicas do relevo. Na Tabela 3.4,

estdao os resultados qualitativos obtidos para a area 2.

TABELA 4.4 —- PRECISAO DA GRADE GERADA COM O IQD (AREA 2)

GRADE IQD (AREA 2) - (Z) PONTOS DE VERIFICACAO (30%)

Numero de elementos amostrais 290.406
Meédia das diferencas (m) ou dos residuos -0,0039
Desvio padrao das diferengas (m) ou dos residuos 0,63

Por meio da andlise do desvio padrdo das diferencas, verifica-se que a precisao
da grade gerada foi de 0,63 m. Com base nas analises qualitativas realizados nesta se¢ao,
pode-se dizer que uma interpretacdo visual demanda conhecimento e experiéncia. O
sucesso da analise visual ¢ dependente da experiéncia do analista e seu conhecimento da
area em estudo. Estes processos envolvem alto grau de subjetividade.

Desta forma, processos que reduzem o grau de subjetividade da andlise

qualitativa (visual) sdo desejados, por isso andlises quantitativas sdo importantes. Uma
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forma alternativa de alcangar os processos que fornecam resultados quantitativos € por
meio da implementagdo de regras em algoritmos, como exemplo, a RNA.

Com base nos dados fornecidos para esta pesquisa, outro fator importante foi o
conhecimento da geometria do multibeam utilizado no levantamento de campo, suas
caracteristicas ¢ funcionamento, a fim de se definir alguns métodos e parametros
necessarios para se atingir a precisao desejada quando o interpolador 1QD ¢ utilizado.

Para testar o método proposto (se¢do 1.1) e avaliar a capacidade da RNA na
modelagem tridimensional para estes limites de profundidades considerados nas areas 1 e
2, como comentado, o recorte das duas areas foi necessario, devido a grande quantidade
de dados que fazem parte da 4area total e a problemas encontrados na otimizacao
computacional, onde o processamento da grande d4rea ndo foi otimizado
computacionalmente.

Sabe-se que um grande volume de amostras, torna os processamentos lentos,
exigindo um longo tempo para que se finalizem os processos computacionais. Desta
forma, conforme recomendagdes na secdo 6.1, para se aplicar o método proposta na area
total fornecida pelo AWI, a rotina da RNA desenvolvida nesta pesquisa devera ser
implementada e compilada gerando um arquivo executavel (.exe) o que tornard o
algoritmo mais rapido, possibilitando agilizar o tempo de processamento para todo o
conjunto de dados e nao dependendo de uma plataforma de execucao o que congestiona a
memoria da maquina.

Ressalta-se que uma vez validado o método proposto para a area teste 2, esta
podera ser entdo aplicada na area total, justamente pelo fato da area 2 englobar todas as

profundidades existentes na grande area.

4.2 DEFINICAO DA ARQUITETURA DA RNA E ALGORITMO DE TREINAMENTO

A defini¢do da arquitetura da RNA ¢ um processo experimental e depende de
testes com os algoritmos de aprendizagem e as diferentes configuragdes que uma rede

pode ter.
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MURNION (1996, p. 996) comenta que, a entrada e a saida da RNA sdo dbvias,
porém as camadas intermediarias (escondidas) da rede ndo € uma resposta 6bvia, pois o
numero 6timo de camadas escondidas depende do problema e do niumero de variaveis
envolvidas. Assim, deve-se proporcionar a rede o maior numero possivel de informagdes.
S6 que isso muitas vezes implica, em construir uma arquitetura com grande quantidade de
neurdnios acarretando numa maior complexidade computacional, limitando o uso em
relagdo ao tempo de processamento e espaco (tamanho dos arquivos).

Segundo SILVA e OLIVEIRA (2001, p. 1), a utilizagdo de um grande ntimero de
camadas escondidas (acima de 3) ndo ¢ recomendada, pois, cada vez que o Erro Médio
Quadratico (EMQ) ¢ utilizado, durante o treinamento, para atualizar os pesos dos
neurdnios da camada imediatamente anterior, ele se torna menos util ou preciso. A ultima
camada escondida da rede recebe uma estimativa do erro, a penultima camada escondida
recebe uma estimativa da estimativa e assim sucessivamente. Desta forma, a unica
camada que tem uma nogao precisa do erro cometido pela rede ¢ a camada de saida. Neste
contexto, a fim de definir a arquitetura da RNA, iniciaram-se uma série de testes,
definindo as entradas e as saidas, as camadas escondidas € o nimero de neurdnios por
camada.

Foram realizados varios experimentos na busca da arquitetura da rede mais
adequada para a resolugcdo do problema em questdo. Serdo apresentadas e discutidas na
secao 4.3, as arquiteturas que forneceram os melhores resultados para os dados
envolvidos na pesquisa. Mas ressalta-se, que até se chegar nestas arquiteturas, trinta (30)
diferentes arquiteturas foram testadas, variando as fungdes de ativagdo, nimero de
neuronios nas camadas escondidas, diferentes tamanhos de amostras de treinamento, taxa
de aprendizado, termo Momentum, nimero de ciclos, critério de parada, entre outros
parametros da rede.

Para o treinamento, a taxa de aprendizado foi inicialmente fixada em 0,1 e
incluido o termo Momentum com valor de 0,9. As camadas escondidas foram definidas
experimentalmente, come¢ando com uma camada, a qual ndao atingiu o resultado

desejado, pois forneceu um EMQ maior que 0,1 para mais de 4.000 iteracdes, com
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convergéncia da rede lenta. As iteragdes sdo limitadas para este teste em 50 ciclos,
contemplando um tempo computacional de aproximadamente 15 minutos.

Como o EMQ foi superior ao esperado, a rede foi alterada para treinar com duas
camadas escondidas, na tentativa de se obter um EMQ aceitavel, isto ¢, dentro dos limites
de precisdao do equipamento (1% conforme a altura da lamina d’agua).

Nos experimentos realizados (nas areas 1 e 2), as variaveis de entrada para o

treinamento da RN A conforme discriminadas na Tabela 4.5 foram:

TABELA 4.5 —- EXPERIMENTOS E VARIAVEIS DE ENTRADA PARA O TREINAMENTO

Experimentos Variaveis de Entrada (Treinamento)
(a) Posicdo - dada pelas coordenadas planimétricas (E, N)
(b) E, N e os valores do peso binario (0 e 1)
() E, N e os valores do peso linear (0 a 1)
(d) E, N ¢ as intensidades de backscatter
(e) E, N, intensidades de backscatter e peso linear (0 a 1)

O critério de parada do treinamento foi experimental. A rede foi alterada para
treinar com 2 e 4 camadas de entrada e o treinamento foi encerrado ap6s o EMQ atingir
0,001 e, em alguns casos, 0,0001, utilizando duas (2) camadas escondidas. Porém, o que
se pdde perceber nos testes executados para definir os parametros da rede ¢ que, muitas
vezes, um limiar adotando-se um EMQ proximo da precisdo desejada, por exemplo, 0,1
ou muito pequeno, menor que 00,0001, ndo implica necessariamente numa boa
generalizagdo, isto ¢, bom desempenho dos dados ndo vistos anteriormente. Existe um
“O0timo” para a convergéncia da RNA e este, ¢ definido experimentalmente partindo-se da
precisdo que se deseja obter.

Desta forma, o EMQ (critério de parada), foi sendo ajustado, iniciando-se com
0,1, depois 0,005; 0,002 e o que melhor se adaptou foi com 0,001 para o treinamento,
utilizando os elementos amostrais selecionados com o método de coleta “aleatério” com
resultados no Apéndice A. Como ja comentado (secdo 3.3.3), com estes elementos
amostrais para o treinamento (coletados aleatoriamente), as precisdes desejadas ndo foram
atingidas. Usando um critério de parada menor adotando-se um EMQ de 0,0001, nao

houve convergéncia da rede neste caso. Também, estes processamentos s6 foram
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possiveis, utilizando as variaveis de entradas E, N e os valores de “peso binario” para o
treinamento da rede (experimento (b) — Tabela 4.5). Usando apenas as entradas E, N
(experimento (a) — Tabela 4.5) ndo houve convergéncia da rede e quando ela acontecia, o
tempo computacional durante o treinamento era lento nao atingindo a precisao desejada.

Com a utilizagdo dos elementos amostrais de treinamento, selecionados com o
método de coleta “sistematico” (secdo 3.3.4), tanto o critério de parada adotando um
EMQ de 0,001 como 0,0001, forneceram as precisoes quantitativas desejadas, sendo que
os melhores resultados foram obtidos com o uso de 0,0001 (secao 4.3 - Tabelas 4.3.1,
434,435, 4.3.10 e 4.3.13). Usando este conjunto amostral de treinamento, foi possivel
processar os dados fazendo uso de todas as variaveis de entrada conforme experimentos
discriminados na Tabela 4.5, bem como, utilizar apenas as varidveis E, N (experimento
(a)), isoladamente, o que nao foi possivel no caso anterior.

O numero de vezes que o conjunto de treinamento ¢ apresentado a rede (o
numero de ciclos ou iteragdes) foi alterado. Valores foram testados até que fosse
encontrado o melhor desempenho. Notou-se que um nimero excessivo pode levar a rede a
perder o poder de generalizagdo e, por outro lado, com um pequeno ntimero, a rede pode
nao chegar ao seu melhor desempenho. Desta forma, a quantidade de iteragdes foi
mantida em até no maximo 500 vezes.

As diferentes arquiteturas testadas atingiram uma convergéncia com um nimero
de iteracdes esperado, poucos ciclos, aproximadamente 300, com um EMQ aceitavel de
aproximadamente 0,00099979 para o valor estipulado de 0,001 e para um limiar de
0,0001 o EMQ foi de 0,000099957.

Definida a quantidade de camadas escondidas (foram 2), é necessario determinar
experimentalmente o numero de neur6nios ou nds por camada, até se obter uma
quantidade de neuronios em cada camada que forne¢a o resultado esperado, em se
tratando de iteragdoes e do EMQ estipulado. Apds os testes para se definir os neurdnios da
primeira camada escondida, os quais foram totalmente experimentais, definiu-se entdo, os
neurdnios da segunda camada escondida que correspondeu na maioria dos casos, a 1/3 ou

1/4 dos nos da primeira camada escondida.
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A regra de HILTON (1989) In: FITZGERALD et al. (1996, p. 984) (segdo 2.3.4),
sugere que a quantidade de neuronios (nos) da segunda camada escondida pode ser fixada
em 1/3 da quantidade de neurdnios da primeira camada, e depois, varia-se a quantidade de
nds para as demais camadas até se obter uma quantidade de neurdnios dessas camadas
que fornegam o resultado em termos de iteragdes e EMQ estipulado.

Também foram testadas, arquiteturas mais “quadradas”, ou seja, quantidades de
neurdnios na primeira e segunda camadas escondidas com valores proximos, para
verificar como responde a RNA nestes casos com relagdo as saidas interpoladas.

Assim, partiu-se de testes experimentais para defini¢do do numero de neuronios
nas camadas escondidas e, por isso, essa etapa demandou muito tempo de investigagao,
execucdo e analises. Tomou-se o cuidado para ndo utilizar nem unidades demais, o que
poderia levar a rede a memorizar os dados de treinamento (overfitting) — que ocorre
devido a quantidade excessiva de iteragdes, ao invés de extrair as caracteristicas gerais
que permitem a generalizacdo. E também, ndo escolher um nimero muito pequeno, que
pudesse forgar a rede a gastar tempo em excesso tentando encontrar uma representagao
otima durante o aprendizado.

Em resumo, a quantidade de entradas da primeira camada, denominada de
“camada de entrada”, foi igual ao numero de varidveis de entrada para o treinamento da
RNA, ou seja, duas (2) e quatro (4) entradas, conforme as variaveis discriminadas na
Tabela 4.5. O numero de noés da “camada de saida” foi definido em fun¢do da quantidade
de variaveis de saida, neste caso, apenas uma, as profundidades (coordenadas Z). A
Tabela 4.6, sintetiza este resumo e também indica as seg¢des referentes aos

processamentos utilizando cada uma das variaveis de entrada testadas.
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TABELA 4.6 — QUANTIDADE DE ENTRADAS DA PRIMEIRA CAMADA E RESPECTIVAS
VARIAVEIS DE ENTRADA PARA O TREINAMENTO
Quantidade de entradas da 1> camada
Variaveis de entrada para o treinamento | 2 (duas) entradas | 3 (trés) entradas | 4 (quatro) entradas

. secoes
Posicdo E, N 43.1c44.1
E, N e peso binario (0 e 1) 4 3SSQ:ZS4 2
E, N e peso linear (0 a 1) 4 385(;:284 )
segoes
E, N, backscatter 433¢e¢433
E, N, backscatter e peso linear (0 a 1) SZ%OZS

As camadas escondidas foram duas (2) e o numero de nos (neuroénios) em cada
camada escondida possuem diferentes valores para as arquiteturas testadas, conforme

mostra a Tabela 4.7.

TABELA 4.7 — NUMERO DE NEURONIOS NAS DUAS CAMADAS ESCONDIDAS PARA AS

ARQUITETURAS TESTADAS
Arquiteturas
Testadas ! 2 3 4 S 6 ’

n! de neurdnios nas
camadas escondidas
[0 Arquitetura que apresentou os melhores resultados (segio 4.3.5)

24¢e6 28¢e7 30e26 30e26 | 30e10 | 48¢e12 96 ¢ 32

O algoritmo de treinamento utilizado foi o back-propagation e sua variacao
Resilient (Trainrp — no software MatLab), desenvolvido por REIDMILLER et al. (1993),
descrito na secao 2.3.5.2. Ele ¢ utilizado com o intuito de minimizar as oscilagdes nos
ajustes dos pesos, quando o treinamento da rede est4 sendo processado, atingindo assim, o
ponto de minimo em uma quantidade menor de iteragdes com um EMQ menor.

Sabe-se que a taxa de aprendizado, ¢ um parametro que influéncia no processo de
treinamento. Uma taxa muito baixa pode tornar o aprendizado lento, ao passo que, quando
se usa uma taxa muito alta, ela pode provocar oscilagdes no treinamento, impedindo a
convergéncia no processo de aprendizado.

Segundo SILVA e OLIVEIRA (2001, p. 1), o valor da taxa de aprendizado varia
de 0,1 até 1,0. Eles sugerem o uso de uma taxa de 0,4. Nas 7 arquiteturas testadas, a taxa
de aprendizado foi de 0,2 e também utilizou-se 0,3. A inclusdo do termo Momentum pode

aumentar a velocidade de treinamento da rede e reduzir o perigo de instabilidade. Esse
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termo pode ou ndo ser utilizado durante o treinamento, o seu valor varia de 0 até 1. Os
melhores resultados nos processamentos foram utilizando 0,2 ¢ também 0,3.

Uma vez treinada a RNA e definidas as melhores arquiteturas, ela pode ser usada
para generalizar as profundidades em func¢do dos vetores de entrada.

Na se¢ao 4.3.1 encontram-se os resultados e discussdes do uso da RNA para a
interpolacao dos dados de profundidades, tendo sido treinadas com duas (2) variaveis de
entrada, isto €, as posi¢cdes E, N. As analises de comparacdo de desempenho entre as
arquiteturas testadas foram mediante, o calculo da média e do desvio padrdo das
diferencas entre as profundidades conhecidas nos pontos de verificacdo, os quais nao
fizeram parte do treinamento da rede, e as saidas (profundidades interpoladas) fornecidas
pela rede para estes mesmos pontos.

Na secdo 4.3.1.1 as verificagdes foram executadas com respeito as grades
generalizadas pela RNA. Para obtengdo das grades a partir da RNA, primeiro executou-se
o treinamento com as diferentes variaveis de entrada como sugere a Tabela 4.5, que ¢ a
fase nesta pesquisa, chamada de interpolacio com a RNA. Por exemplo, numa
modelagem onde as variaveis de entrada foram duas (2), as posi¢des E, N, treina-se a rede
¢ armazena-se o resultado da arquitetura dessa modelagem, bem como os pesos e limiares
(a chamada ‘“net” no MatLab). Depois executa-se a generalizacdo para uma mesma
arquitetura da rede ja treinada, utilizando as posi¢des planimétricas (E, N) da grade 1QD
obtendo-se como saida, a grade RNA nas mesmas posi¢des da grade IQD. Desta forma,
ter-se-a duas grades idénticas em posi¢do planimétrica (E, N), uma grade com atributo Z —
profundidades interpoladas pelo IQD e a outra grade com atributo Z — profundidades
interpoladas pela RNA. Com estes resultados foi possivel comparar a qualidade das
grades RNA em relagdo a grade IQD adotada como o modelo de referéncia, conforme
resultados na segao 4.3.6.

Nas secoes 4.3.2 e 4.3.3 os processamentos foram executados com trés (3)
variaveis de entrada no treinamento, sendo elas: as posi¢oes E, N e os valores dos “pesos”
para cada posicdo; também foram processadas com as variaveis de entrada E, N e as

intensidades de backscatter para cada posi¢do respectivamente, obtendo como saida as
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profundidades interpoladas. Foram utilizados os pesos, com os dois critérios apresentados
na se¢do 3.3.4, ou seja, usando os pesos atribuidos com relagdo aos valores numéricos dos
59 PFB’s (valores 0 e 1) e aqueles atribuidos aos respectivos angulos de incidéncia do
feixe (valores 0 a 1). Nas secdes 4.3.2.1 e 4.3.3.1 usando o mesmo procedimento aplicado
na secao 4.3.1.1, as verificagdes quanto as grades generalizadas pela RNA foram
executadas.

Na sec¢do 4.3.4 os dados foram processados com quatro (4) varidveis de entrada,
as posicoes E, N, as intensidades de backscatter ¢ o peso linear (0 a 1). As saidas
fornecidas foram as profundidades interpoladas. Na secdo 4.3.4.1 encontram-se as
verificacdes quanto as grades generalizadas pela RNA.

Na secao 4.3.5, com base nos experimentos apresentados nas secoes 4.3.1 até
4.3.4, foram escolhidas para cada um dos processamentos realizados nas sec¢des supra
citadas, a arquitetura que forneceu o melhor resultado/desempenho para cada caso
testado, isto €, dos processamentos combinando as varidveis de entrada da rede.

Na secao 4.3.6 estdo discriminados os resultados quantitativos das comparacoes
executadas entre a grade que foi generalizada pela RNA nas mesmas posi¢oes
planimétricas da grade IQD (para a arquitetura escolhida) e a grade IQD (modelo de
referéncia), isto €, foi executada uma analise de grade para grade.

Na se¢do 4.4, as mesmas consideragdes ¢ andlises foram feitas, mas, para a area
maior (area 2) - experimento 2. Neste caso, os processamentos foram executados com a
arquitetura escolhida mediante os experimentos e andlises realizados na secao (4.3) na
area menor (1). Foram apresentadas as andlises quantitativas da interpolacdo da rede e da
grade generalizada, bem como, a verificagdo qualitativa a partir da grade RNA, por meio
das curvas isobatimétricas e também executada a andlise comparativa entre grades (IQD e

RNA) (se¢do 4.4.2).
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4.3 REDES NEURAIS (EXPERIMENTO 1 — AREA MENOR)

A seguir sdo apresentados os resultados relativos ao uso da RNA para o

experimento (1), &rea menor, delimitada na se¢do 4.1.2 conforme a Figura 4.7.

4.3.1 Variaveis de Entrada E, N - Experimento (a) - Resultados e Discussdes quanto a

Interpolacao

Os resultados referem-se aos processamentos com a RNA utilizando as variaveis
de entrada E, N (posi¢des planimétricas) e como saida, as profundidades interpoladas pela
rede.

Testes foram realizados como comentado na secdo 4.2, para a definigdo da
arquitetura da RNA apropriados ao tipo de problema e que garantiram um resultado
coerente com a verdade de campo, ou seja, com os 30% de elementos amostrais de
verificacdo, estando dentro da precisdo desejada, conforme o equipamento e
profundidades envolvidas nos processamentos. Os resultados da interpolagdo com a RNA
e o uso das variaveis de entrada E, N podem ser visualizados na Tabela 4.8.

Foram adotadas duas (2) camadas escondidas, sendo que o nimero de neuronios
nessas camadas foi definido experimentalmente, como comentado na se¢do 4.2. Para o
treinamento do conjunto amostral tendo como base as coordenadas planimétricas de
posicao (E, N), a arquitetura da rede ficou assim definida:

e Variaveis de entrada: duas (2);
e (Camadas escondidas (primeira e segunda): variaram conforme as
arquiteturas da Tabela 4.8;

e (Camada de saida: uma (1) a profundidade.



103

TABELA 4.8 — RESULTADOS DAS DIFERENCAS PONTUAIS ENTRE OS 30% DE PONTOS DE
VERIFICACAO E INTERPOLACAO RNA (ENTRADAS: E, N)

Treinamento limiar Diferenca Treinamento limiar Diferenca
0.0001 pontos de 0.001 pontos de
i verificacio — RNA i verificacio — RNA
:E qnult(;t}ilrias Iteracao Média Desvio | Iteracao Média Desvio
eurontos Tempo EMQ Padrio | Tempo EMQ Padrao
camadas (~min.) (m) (m) (~min.) (m) (m)
escondidas = ’ = ’
Arquitetura 1| 329 1 460000944 | 0,0032 | 1,08 65 10.000995157 | -0.15 | 3.2
24,6 2 min. 1 min.
Arquitetura2 | 440 1 460009957 | -0.040 | 1,08 3 10,000982579 | 0.13 3.36
28,7 2 min. 1 min.
Arquitetura 3 | 218 1) 5650000811 | -0,054 1,06 371 0,000960221 | -0.24 327
30, 26 2 min. 1 min.
Arquitetura 4 | 259 1 460099789 | 0,043 1,06 >0 0,000956528 | -0,25 3,24
30, 26 2 min. 1 min.
Arquitetura$ | 197 | o 050099861 | -0,034 | 1,06 A 0,00096553 | 0,078 3,30
30,10 2 min. 1 min.
Arquitetura 6 | 458 1) 50000878 | 0,026 1,08 28 0,000963923 | -0,0024 | 3,27
48 e 12 2 min. 1 min.
Arquitetura 7 106 28
9 o 32 5 i, | 0000008298 | -0,0036 | 1,08 Umin, | 0-000973598 | oo 3,31

Limiar = Critério de Parada (adotado nesta pesquisa como sendo EMQ = 0,001 ¢ 0,001)
1 Arquitetura escolhida (segdo 4.3.5)

A partir dos resultados obtidos e apresentados na Tabela 4.8, utilizando a RNA
para as 7 arquiteturas processadas, pode-se dizer que todas elas atingiram a precisao
desejada, tanto na questao tempo de iteragdes necessarias para se atingir o EMQ desejado
e, nas diferencas com relacdo aos pontos de verificacdo, mediante analises da média e
desvio padrdo das saidas interpoladas pela RNA. Dois critérios de parada (limiares) foram
testados no treinamento da rede, adotando-se um EMQ de 0,001 e outro de 0,0001.

Verifica-se que os melhores resultados obtidos foram com o uso do limiar
0,0001. Neste caso, os desvios padrao estdo em torno da média em aproximadamente 1 m.
Quando se utiliza o limiar 0,001 os desvios ficam em torno de 3 m. O que ainda €
considerado bom, pois estdo dentro da precisdo desejada, para as profundidades dessa
area teste, que devem estar entre 4 m a 5 m (secdo 4.1.2).

Tendo em vista esses resultados, optou-se em visualizar quais foram os limites
maximo e minimo das profundidades interpoladas pela rede, ou seja, as respostas de saida

obtidas, para cada arquitetura processada, usando os limiares 0,0001 ¢ 0,001.
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Isso foi feito, para que se pudesse afirmar, qual processamento (arquitetura
testada) teve a maior capacidade de interpolacdo, baseada na saida (Z) interpolada pela
rede. Esta andlise foi feita, considerando apenas o valor pontual da profundidade maxima
e minima de cada saida fornecida pela rede nas 7 arquiteturas testadas. Assim sendo, o
objetivo € que, a interpolagdo se aproxime dos limites medidos em campo que sdao de 400
m e 500 m.

Desta forma, uma andlise pontual foi realizada e para faciliar a compreensdo o
grafico conforme mostra a Figura 4.12 foi gerado. O eixo Y, representa as profundidades
interpoladas pela rede para as 7 arquiteturas testadas, usando o limiar de 0,001
representado (em cinza) na escala do grafico e com limiar 0,0001 (em preto). No eixo X,
estdo representadas as arquiteturas testadas de 1 a 7. A legenda mostra os valores do
atributo (Z) — “profundidades” maximas e minimas obtidas com a interpolacao executada

pela rede segundo os dois critérios de parada adotados.

FIGURA 4.12 — RELACAO ENTRE OS LIMITES MAXIMO E MINIMO DAS PROFUNDIDADES
INTERPOLADAS (ENTRADAS: E, N)

Profundidades Interpoladas RNA
-300 Il 1 1 1 1 L L L

)

E 0.
3
©
S 4004 4 2 3 4 5 6 7
©
c
“E . -450
[a TN

-5007\‘

1 2 3 4 5 6 7

Critério de Parada (0,001) - |-497|-403-497|-406|-499|-400-498|-404}-500-400}-499-404|-500-399
Max. e Min. atingidos
M Critério de Parada (0,0001) - |-499|-397)-499|-399|-500-397]-499|-397}-500-395|-501-399| -501-398
Max. e Min. atingidos

Por meio da Figura 4.12 e das informagdes da Tabela 4.8 (médias e desvios
padrdo - interpolagdo), verifica-se que as arquiteturas que convergiram para um resultado
mais proximo da realidade medida em campo, isto ¢, profundidades limites de 400 m e

500 m, foram aquelas processadas com o critério de parada 0,0001 (representadas em
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preto na escala do grafico). A arquitetura 5 foi a que apresentou o melhor resultado, pois
foi a que mais se aproximou dos valores medidos em campo, atingindo os limites de 395
m e 500 m. Para o critério de parada 0,001, as arquiteturas que mais se aproximaram dos
limites medidos em campo, foram a arquitetura 5, atingindo 500 m e 400 m e a arquitetura
7 com 500 m e 399 m.

As analises com base na Figura 4.12 e na Tabela 4.8, foram pertinentes para se
definir, qual limiar forneceu os melhores resultados em termos de desempenho na
interpolagdo, tendo como parametros para as analises os limites maximo e minimo das
profundidades interpoladas pela rede; além da média e do desvio padrdo das diferencas de
profundidade nos pontos de verificacdo (profundidades conhecidas) e nas profundidades
interpoladas pela RNA.

Os resultados obtidos com a interpolacdo podem ser visualizados, nas curvas
isobatimétricas apresentadas através da Figura 4.13. Para a geragdo dessas isObatas, a
arquitetura 5 foi escolhida, pelo fato de ter apresentado um dos melhores resultados
quantitativamente. Esta figura possibilita visualizar as diferengas na interpolacao
executada pela RNA, usando os critérios de parada adotados com um EMQ de 0,001 e de
0,0001, por meio da verificagdo qualitativa. Ao lado desta figura, encontra-se também, as
curvas isobatimétricas do modelo de referéncia, geradas a partir do interpolador 1QD,
modelo este, apresentado na secdo 4.1.2 e encontra-se aqui repetido, para facilitar a
comparacao qualitativa, entre as curvas generalizadas pela RNA e as curvas geradas pelo

IQD.
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FIGURA 4.13 — CURVAS ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (ENTRADAS: E, N)
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Através da Figura 4.13 observa-se que as curvas isobatimétricas geradas com o
processamento usando o limiar 0,001 (arquitetura 5), que apesar de estarem dentro da
precisdo quantitativa esperada conforme resultados na Tabela 4.8, com um desvio padrao
das diferencas entre os elementos amostrais de verificagdo e os valores interpolados pela
rede de 3,30 m ela ndo atendeu a precisdo desejada na representagdao qualitativa. Isso €
percebido na tendéncia das curvas, mediante a comparagdo, com as curvas geradas a partir
das saidas interpoladas com o uso do limiar 0,0001.

O uso do limiar 0,0001, forneceu melhores resultados quantitativos, desvio
padrdao de 1,06 m (Tabela 4.8) e conforme Figura 4.12, a interpolacdo também forneceu
com o uso deste limiar, valores interpolados mais proximos das profundidades originais
(medidas em campo). As curvas mostram-se coerentes com o relevo da regido — “verdade
de campo” (modelo IQD), pois verifica-se a mesma tendéncia nas curvas RNA, se
comparada com o modelo IQD. Também foi verificado que com a RNA ocorreu uma
suavizacao nas curvas, fator este devido ao modelo matematico utilizado pela rede. Assim
sendo, o critério de parada adotando-se um EMQ de 0,0001 foi o que forneceu os
melhores resultados e por isso foi o aceito no caso da utilizagdao das variaveis de entrada

E, N.
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4.3.1.1 Generalizacao da grade RNA (variaveis de entrada E, N) - resultados e discussdes

Com os processamentos descritos na secao 4.3.1, obteve-se a saida da rede
(valores das profundidades interpolados), sendo possivel generalizar a grade usando a
RNA. Para tal, primeiramente uma grade com o interpolador IQD foi gerada (se¢do
4.1.2). As posicdes planimétricas da grade IQD (E, N), foram usadas na etapa de
generalizagdo da grade RNA. Com isso, foi possivel generalizar uma grade para cada
saida interpolada fornecida pela rede, mediante o treinamento executado na se¢do 4.3.1.
Encontrados os valores das profundidades interpoladas e a grade generalizada pela RNA,
obtida a partir da grade 1QD, as comparacdes entre grades usando o interpolador
convencional local IQD e o método proposto RNA foram possiveis, conforme resultados
na secao 4.3.6. A Tabela 4.9, mostra os resultados obtidos com a generalizacdo da grade

RNA nos pontos de verificacao (analise pontual).

TABELA 4.9 — RESULTADOS DA GENERALIZACAO DAS GRADES RNA EM RELACAO AOS
PONTOS DE VERIFICACAO (ENTRADAS: E, N)

Diferenca Diferenca
Arquiteturas (pontos de verificacdo — grade RNA) (pontos de verificacdo — grade RNA)
n L neurénios limiar 0,0001 limiar 0,001
camadas escondidas Média (m) Desvio Padrao (m) Média (m) Desvio Padrao (m)
Arquitetura 1 (24, 6) -0,044 1,07 -0,61 3,62
Arquitetura 2 (28, 7) -0,69 2,40 -0,35 3,31
Arquitetura 3 (30, 26) -0,16 1,20 -1,72 423
Arquitetura 4 (30, 26) 0,096 1,04 -0,42 3,39
Arquitetura 5 (30, 10) -0,083 1,08 -0,43 3,07
Arquitetura 6 (48 ¢ 12) 0,14 1,09 -0,98 4,26
Arquitetura 7 (96 e 32) 0,045 1,13 -0,30 2,76

Com respeito as analises quantitativas das grades generalizadas pela RNA para as
arquiteturas testadas, os melhores resultados fornecidos, foram com respeito ao critério de
parada usando o limiar de 0,0001, o que vém de encontro aos resultados apresentados na
Tabela 4.8 (etapa interpolagcdo). Conforme resultados da Tabela 4.9, os desvios padrdo,

mostram que a precisdo da grade generalizada ¢ de aproximadamente 1 m.
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Para os processamentos utilizando o limiar 0,001, verifica-se que a precisao da
grade gerada foi da ordem métrica, apresentando menor desvio padrdo (2,76 m) para a

arquitetura 7 e o maior desvio padrdo (4,23 m) para a arquitetura 3.

4.3.2 Variaveis de Entrada E, N, Peso Binario (0 e 1) e Peso Linear (0 a 1) - Experimentos

(b) e (c) - Resultados e Discussoes

Os resultados apresentados nesta segdo, referem-se aos processamentos com a
RNA utilizando as varidveis de entrada E, N (posicdes planimétricas) e os pesos,
atribuidos para cada uma das profundidades, conforme critério definido na secdao 3.3.4,
(experimentos (b) e (c), com as variaveis indicadas na Tabela 4.5). Os processamentos e
as analises executados nesta secdo seguem exatamente os mesmos métodos aplicados na
secdo 4.3.1. Assim sendo, eles serdao apresentados a partir desta secdo até a se¢ao 4.3.4 de
forma mais resumida.

Dois processamentos foram executados nesta se¢ao, o primeiro, utilizando o peso
binario (0 e 1) sendo os resultados apresentados na Tabela 4.10 e o segundo, utilizando o
peso linear (0 a 1), com resultados na Tabela 4.11.

Desta forma para o treinamento das amostras tendo como base as coordenadas
planimétricas de posi¢do (E, N) e os pesos bindrio e linear a arquitetura da rede ficou
assim definida:

e Variaveis de entrada: trés (3);
e C(Camadas escondidas (primeira e segunda): variaram conforme as
arquiteturas das Tabelas 4.10 ¢ 4.11;

e (Camadas de saida: uma (1) a profundidade.
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TABELA 4.10 - RESULTADOS DAS DIFERENCAS PONTUAIS ENTRE OS 30% DE PONTOS DE

VERIFICACAO E INTERPOLACAO RNA (ENTRADAS: E, N, PESO BINARIO)

. - Diferenca . A Diferenca
Treinamento limiar Treinamento limiar
0.0001 pontos de 0.001 pontos de
’ verificacio — RNA ’ verificacido — RNA
:E 1““??:?5 Iteracao Média Desvio | Iteracao Média Desvio
ceuronios Tempo EMQ Padrio | Tempo EMQ Padriao
camadas . (m) . (m)
escondidas (= min.) (m) (= min.) (m)
Arquitetura 1| 2.304 1 50099995 | 0,086 1,49 94 0,000998657 | -0,19 4,40
24,6 3 min. 1 min.
Arquitetura2 | - 1.503 1 50009088 | 0,011 1,41 8 10000998398 | 0,023 4,38
28,7 3 min. 1 min
Arquitetura 3 | 826 1) 55099987 | 0,075 1,51 >0 0,000995168 | -0,086 432
30, 26 3 min. Imin.
Arquitetura 4 | 10201 50009865 | 0,057 1,39 31 10.000990059 | -0,096 | 441
30, 26 3 min. 1 min.
Arq;‘:)te;‘(;m . 31213;1 0.000099948 | 0,034 | 138 | Isnoin 0,000989163 | 054 | 446
A“jl‘gftluzra 6 31 Isnoig 0,000099956 | -0,045 1,39 . ;‘fin 0,000982584 | -0,18 424
Arquitetura 7 | 209 1 456099324 | -0,0078 1,39 38 10.000955932 | -0.35 429
96, 32 2 min. 1 min.

Limiar = Critério de Parada (adotado nesta pesquisa como sendo EMQ = 0,0001 ¢ 0,001)
=1 Arquitetura escolhida (se¢do 4.3.5)

Com relagdo aos resultados de desvios padrdao discriminados na Tabela 4.10,

referentes aos valores de peso binario, pode-se dizer que as arquiteturas testadas atingiram

a precisao desejada. Com respeito tanto a questdo tempo de iteragdes necessarias para se

atingir o EMQ desejado, bem como, com relacdo as diferencas entre os elementos

amostrais de verificacao e as saidas interpoladas pela rede, mediante analises das médias e

dos desvios padrao.

Para o limiar (critério de parada de treinamento) 0,0001, os desvios padrdo

maximo ¢ minimo obtidos nos processamentos, foram 1,51 m (arquitetura 3) e 1,38 m

(arquitetura 5) respectivamente, e para um limiar de 0,001, obteve-se um desvio maximo

de 4,46 m (arquitetura 5) e minimo de 4,24 m (arquitetura 6), assim sendo no caso desta

variavel, adotou-se o critério de parada com um EMQ de 0,0001 como sendo o que

melhor modelou a superficie.
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TABELA 4.11 — RESULTADOS DAS DIFERENCAS PONTUAIS ENTRE OS 30% DE PONTOS DE
VERIFICACAO E INTERPOLACAO RNA (ENTRADAS: E, N, PESO LINEAR)

. - Diferenca . A Diferenca
Treinamento limiar Treinamento limiar
0.0001 pontos de 0.001 pontos de
’ verificacio — RNA ’ verificacio — RNA
:E 1‘2;’2:;55 Iteracao Média Desvio | Iteracao Média Desvio
Tempo EMQ Padriao | Tempo EMQ Padrio
camadas . (m) . (m)
escondidas (= min.) (m) (= min.) (m)
Arquitetura 1 830 1 0.000099996 | -0,0035 | 1,39 27 1 5.000998691 | -0.12 4,10
24,6 3 min. 1 min.
Arquitetura 2 | 950 1) 460099996 | 0,011 1,32 98 0,000997501 | 0,14 4,01
28,7 3 min. 1 min.
Arquitetura 3 | 303 1 136099945 | 0,042 1,40 84 0,000993101 | -0,42 431
30, 26 2 min. 1 min.
Arquitetura 4 | 465 1) 460009994 | -0,020 1,36 56 10000990778 | 0,058 3,98
30, 26 2 min. 1 min.
Arquitetura 5 228 120
30, 10 [os | 0,000099984 | -0,043 1,42 Lo | 0,000995832 | 0,14 4,19
A“jl‘gftluzra 6 2913:; 0,000099998 | 0,011 1,46 | iﬁn 0,000994309 | -0,20 4,19
Arquitetura 7 | 143 1 156098660 | -0,028 1,38 49 10,000996945 | -0.20 3,94
96, 32 2 min. 1 min.

Limiar = Critério de Parada (adotado nesta pesquisa como sendo EMQ = 0,001 ¢ 0,001)
C—3 Arquitetura escolhida (segdo 4.3.5)

Os resultados da Tabela 4.11, mostram que as arquiteturas testadas atingiram a
precisdo desejada, com base nas diferencas com relacdo aos elementos amostrais de
verificacdo, mediante andlises das médias e dos desvios padrdo, tanto para um limiar
adotando-se um EMQ de 0,0001 como com o uso de 0,001. Verificam-se que os desvios
padrao maximo e minimo obtidos com o limiar 0,0001, foram de 1,46 m (arquitetura 6) e
1,32 m (arquitetura 2) respectivamente, ¢ com o limiar 0,001, obteve-se um desvio
maximo de 4,31 m (arquitetura 3) e minimo de 3,94 m (arquitetura 7).

Comparativamente com os resultados da Tabela 4.10, pode-se dizer que
utilizando o peso linear (0 a 1), os resultados foram melhores para a maioria das
arquiteturas testadas. Os resultados dos desvios foram menores, com excecdo, das
arquiteturas 5 (1,42 m), 6 (1,46 m) e 7 (1,38 m) com o uso do limiar 0,0001. Porém, as
diferengas ndo sao significativas quanto a precisdo (sao pequenas), mas nao se pode dizer
de quanto elas sao significativas na modelagem antes que as grades sejam geradas e uma

analise qualitativa executada.
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Pode-se afirmar, que o método de atribuicdo de pesos de forma linear,
considerando os angulos de incidéncia do feixe (pesos 0 a 1), forneceram melhores
resultados e foram considerados mais consistentes, justamente, por considerarem a
correlagdo existente entre a incidéncia do pulso para os 59 PFB’s, bem como a
declividade do relevo. Desta forma, pode-se avaliar, a contribui¢ao na utilizagdo dos dois
critérios para atribui¢do dos pesos (considerando o plano vertical, isto ¢, valores
numéricos dos feixes (peso binario - 0 e 1) e também, os angulos de incidéncia, os quais
consideram as variagdes do relevo (peso linear - 0 a 1).

A fim de avaliar qual dos limiares utilizados forneceu valores interpolados mais
proximos da realidade de campo (400 m e 500 m), os graficos apresentados nas Figuras
4.14 (pesos binario - 0 e 1) e 4.15 (pesos linear - 0 a 1) foram gerados. Estas figuras
mostram no eixo Y as profundidades interpoladas pela rede para as 7 arquiteturas
testadas, usando o limiar de 0,001 representado (em cinza) na escala do grafico e com
limiar 0,0001 (em preto). No eixo X estdo representadas as arquiteturas testadas de 1 a 7.
A legenda mostra os valores do atributo (Z), profundidades méximas e minimas atingidas

na interpolacao executada pela rede segundo os dois critérios de parada adotados.

FIGURA 4.14 - RELACAO ENTRE OS LIMITES MAXIMO E MINIMO DAS PROFUNDIDADES
INTERPOLADAS (ENTRADAS: E, N, PESO BINARIO)

Profundidades Interpoladas RNA
-300 . . .

E 350 —
3
o
5 4004 1 2 3 4 5 6 7
©
5
5 -450 1
o
-500 \]
1 2 3 4 5 6 7

Critério de Parada (0,001) - |-497|-405|-498-405/-499|-401-495-403-499)-40(§-498|-402-498 -406)
Max. e Min. atingidos
W Critério de Parada (0,0001) -|-499|-398|-501-398|-500|-400/-499|-394-500/-399-500|-399-500|-400
Max. e Min. atingidos
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FIGURA 4.15 - RELACAO ENTRE OS LIMITES MAXIMO E MINIMO DAS PROFUNDIDADES
INTERPOLADAS (ENTRADAS: E, N, PESO LINEAR)

Profundidades Interpoladas RNA
-300 Il 1 I
£ 350
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[0
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S 4007 4 2 3 4 5 6 7
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o
-500-
1 2 3 4 5 6 7
Critério de Parada (0,001) - |-499|-401|-498-406|-499|-401-499|-402§498 -400}-499-402|-500-400
Max. e Min.
W Critério de Parada (0,0001) -500-400|-500/-400|-5001-398|-501|-398§ 50 1-399-501-400|-501-398
Max. e Min. atingidos

Os melhores resultados mediante andlises nas Tabelas 4.10 e 4.11 com
visualizagdo nas Figuras 4.14 e 4.15 apontam para os processamentos com o uso do limiar
0,0001. A interpolacdo forneceu para este limiar, valores maximos € minimos mais
proximos das profundidades medidas em campo. Sendo que para o caso peso binario, os
limites interpolados pela rede para a arquitetura 5, foram de 399 m e 500 m com a
utilizacdo deste limiar. E com o uso do limiar 0,001, os limites minimo e¢ maximo
interpolados pela rede foram de 499 m e 400 m. No caso peso linear, os limites foram de
498 m e 400 m com a utilizagao do limiar 0,0001 e para o limiar 0,001, os limites foram
501 m e 399 m respectivamente.

Os valores interpolados, fornecidos pela RNA, podem ser melhor visualizados
por meio das Figuras 4.16 e 4.17, através das curvas isobatimétricas geradas, a partir dos
resultados obtidos com os processamentos utilizando os limiares 0,001 e 0,0001, para as
variaveis de entrada peso binario (0 e 1) e peso linear (0 a 1). Para a geragdo destas
figuras, visando visualizar as diferengas na interpolagdo, os resultados da arquitetura 5

foram utilizados.
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FIGURA 4.16 — CURVAS ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (ENTRADAS: E, N,

PESO BINARIO)
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FIGURA 4.17 — CURVAS ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (ENTRADAS: E, N,

PESO LINEAR)
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Mediante analise qualitativa na Figura 4.16, nota-se que com o uso dos resultados

interpolados obtidos com o treinamento usando a variavel peso bindrio, um “ruido”

presente nas curvas isobatimétricas com a utilizacdo dos dois diferentes limiares ¢é
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detectado. Este fato aponta para problemas tanto no uso do critério de parada adotando-se
um EMQ de 0,001, como foi detectado no caso da se¢do anterior 4.3.1 (variaveis E, N),
onde a rede com o uso deste limiar, ndo conseguiu atingir um treinamento suficiente para
que ela generalizasse satisfatoriamente a area, fato verificado mediante analise qualitativa
comparando as curvas geradas com o uso dos dois limiares (0,001 e 0,0001). Apesar do
limiar 0,0001 ter apresentado curvas mais suaves, ainda permanece o “ruido” em algumas
isObatas. Neste caso, o problema ocorre devido ao critério de atribui¢ao dos pesos para as
coordenadas de profundidades.

O problema quanto a atribui¢cdo dos pesos ¢ devido ao fato de que, considerando-
se um valor numérico de peso maior (1), para as coordenadas mais proximas do feixe
central (30), o qual ¢ o mais preciso, e atribuindo-se valores numéricos de peso menores
(0) para aquelas coordenadas mais afastadas do feixe central (30), na verdade, ndo se esta
considerando os feixes mais afastados, ou seja, eles estdo sendo descartados no processo
de interpolacdo. Isso foi verificado através da representacao qualitativa (isObatas), ficando
claro, que este método de atribuicao dos pesos nao contribui, no caso dos dados coletados
pelo multibeam Hydrosweep DS-2. Esses resultados comprovam que apesar dos feixes
mais afastados serem menos precisos do que aqueles mais proximos do feixe central, eles
também devem ser considerados na interpolacdo, caso contrario a analise qualitativa sera
prejudicada. Com essa andlise visual, verificou-se a qualidade do sistema multibeam na
coleta das profundidades, ou seja, os feixes mais afastados também tem confiabilidade e
contribuem no modelo gerado interferindo negativamente no mesmo se ndo forem
utilizados.

Com respeito ao uso do peso linear (0 a 1), verifica-se 0 mesmo problema com o
uso do limiar 0,001. Mas, com o uso do limiar 0,0001 as curvas isobatimétricas
apresentam um comportamento mais proximo da superficie do modelo de referéncia
(IQD), apesar da suavizacdo nas curvas.

Com a atribuicao linear dos pesos, o “ruido” (tendéncia) presente nas curvas da
Figura 4.16, ndo foi detectado no caso da Figura 4.17. Isso mostra que um critério de

atribuicao linear, considerando o angulo de incidéncia do pulso e consequentemente o



115

relevo da regido, ¢ mais apropriado e consistente.

4.3.2.1 Generalizagdo das grades RNA (variaveis de entrada E, N, peso binario (0 e 1) e

peso liner (0 a 1) - resultados e discussoes

Como comentado na se¢do 4.3.1.1, as posi¢des planimétricas (E, N) da grade
IQD, foram usadas como entradas na etapa de generaliza¢dao da grade RNA. Com isso, foi
possivel generalizar uma grade para cada saida interpolada fornecida pela rede, mediante
o treinamento executado na secdo 4.3.2. Desta forma, as grades RNA e 1QD sao idénticas
nas posicoes planas E e N, variando apenas os seus valores de atributos (profundidades).
As Tabelas 4.12 e 4.13, mostram os resultados obtidos com as generalizagdes da RNA,
usando os treinamentos executados com as variaveis de entrada E, N, peso binario (0 e 1)
e E, N, peso linear (0 a 1), bem como, E, N da grade IQD. A analise baseia-se nas
diferencas das médias e dos desvios padrao das grades com os elementos amostrais de

verificacao.

TABELA 4.12 - RESULTADOS DA GENERALIZACAO DAS GRADES RNA EM RELACAO AOS
PONTOS DE VERIFICACAO (PESO BINARIO)

Diferenca Diferenca
Arquiteturas (pontos de verificacdo — grade RNA) | (pontos de verificagdo — grade RNA)
n L neurdnios limiar 0,0001 limiar 0,001
camadas escondidas Média (m) Desvio Padrao (m) Média (m) Desvio Padrao (m)
Arquitetura 1 (24, 6) 0,23 1,32 -0,78 3,98
Arquitetura 2 (28, 7) 0,26 1,26 0,24 3,67
Arquitetura 3 (30, 26) 0,10 1,41 0,15 3,77
Arquitetura 4 (30, 26) 0,35 1,46 -0,65 3,59
Arquitetura 5 (30, 10) 0,16 1,38 -0,78 4,02
Arquitetura 6 (48 ¢ 12) 0,14 1,40 0,48 3,84
Arquitetura 7 (96 e 32) 0,15 1,31 -0,83 3,92

Os resultados da Tabela 4.12, mostram melhores resultados para os
processamentos utilizando o limiar 0,0001. A precisdao da grade generalizada pela RNA
em média, difere dos valores medidos em campo nos pontos de verificagdo em 1,4 m

(desvio padrao)
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TABELA 4.13 - RESULTADOS DA GENERALIZACAO DAS GRADES RNA EM RELACAO AOS
PONTOS DE VERIFICACAO (PESO LINEAR)

Diferenca Diferenca
Arquiteturas (pontos de verificacdo — grade RNA) (pontos de verificacio — grade RNA)
n L neurdnios limiar 0,0001 limiar 0,001
camadas escondidas Média (m) Desvio Padrao (m) Média (m) Desvio Padrio (m)
Arquitetura 1 (24, 6) 0,12 1,39 -0,029 3,58
Arquitetura (28, 7) -0,01 1,36 0,14 4,26
Arquitetura 3 (30, 26) 0,10 1,48 -0,04 4,04
Arquitetura 4 (30, 26) -0,21 1,36 -0,24 4,09
Arquitetura 5 (30, 10) 0,12 1,43 -0,97 4,19
Arquitetura 6 (48 e 12) 0,02 1,35 -0,24 4,28
Arquitetura 7 (96 e 32) 0,060 1,36 -0,62 3,71

Os resultados da Tabela 4.13, mostram melhores resultados para os
processamentos utilizando o limiar 0,0001, as variagdes das médias foram da ordem
centimétrica e para as arquiteturas 2, 6 e 7 da ordem milimétrica. A precisdo da grade
generalizada nestes casos, com base nos desvios padrdo, foi de aproximadamente 1,4 m.

Resumidamente quanto aos resultados apresentados até aqui, com respeito a
diferenca entre os 30% dos elementos amostrais de verificacdo e as saidas interpoladas
pela RNA (analise pontual), usando tanto um critério de parada de treinamento (limiar)
adotando-se um EMQ de 0,001 como de 0,0001, os processamentos com a variavel peso
linear, forneceram melhores resultados. Para o limiar 0,0001, apenas as arquiteturas 5 e 6,
ultrapassaram os valores dos desvios das arquiteturas equivalentes para a varidvel peso
linear.

Utilizando a variavel peso bindrio, e o limiar 0,0001, apenas as arquiteturas 1 e 5,
forneceram desvios menores que usando a variavel peso linear. E para um limiar de
0,001, as arquiteturas 1, 4 e 7 forneceram desvios menores que com o peso linear. Isto
significa que para o limiar 0,001, 70% dos valores de desvios foram piores, do que para a
variavel peso linear e para o limiar 0,0001, os piores resultados ficaram em 40 %.

Desta forma, os pesos atribuidos de forma linear, ou seja, considerando os
valores numéricos dos 59 PFB’s e seus respectivos angulos de incidéncia do pulso
forneceram melhores resultados, assim como, os processamentos que utilizaram o critério

de parada adotando um EMQ de 0,0001.
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Quanto a qualidade da interpolacdo, mediante analises qualitativas, para o caso
do limiar 0,001, as curvas isobatimétricas (Figuras 4.13, 4.16 ¢ 4.17), mostram que existe
uma tendéncia nessas curvas, nao condizente com a realidade de campo (modelo de
referéncia - IQD). Esse fato ¢ justificado, pela baixa capacidade na interpolagao, quando
da utilizacdo deste limiar, uma vez que ndo foi possivel modelar fielmente todas as
profundidades envolvidas, analise mediante os limites maximo e minimo das
profundidades interpoladas pela rede conforme resultados apresentados nas Figuras 4.12,
4.14 e 4.15. Esses resultados mostraram que com a utilizagdo do limiar maior (0,001),
durante o treinamento, a RNA aprende “parcialmente” finalizando com um treinamento
nao suficiente para discretizar todas caracteristicas do relevo.

Uma questdo importante, observada com estes experimentos e andlises, € que se
deve analisar as saidas fornecidas pela rede, avaliando os resultados tanto

quantitativamente como qualitativamente.

4.3.2.2 Discussodes sobre a influéncia da variavel de entrada peso na modelagem

Analisando os resultados apresentados nas segdes (4.3.1 e 4.3.2), algumas
consideragdes podem ser feitas, com relacdo a influéncia da utilizagdo da variavel de
entrada peso no treinamento da RNA, que forneceram as saidas interpoladas para
posterior generalizacao das grades.

A utilizagdo da variavel de entrada peso, teve como intuito, melhorar, os
resultados dos processamentos (saidas: profundidades interpoladas), obtidos com os
treinamentos por meio da RNA, utilizando as varidveis de entrada E, N (secdo 4.3.1).
Também analisar o potencial da rede quanto a integracdo de diferentes variaveis de
entrada apresentadas a ela.

Mas, quando essa varidvel complementar (peso) foi inserida na camada de
entrada da rede, os resultados residuais, ou seja, a diferenga entre os pontos de verificagao
e a saida da rede (média e desvio padrdo), ndo apresentaram melhoras significativas

conforme resultados nas Tabelas 4.10 e 4.11 do que quando utilizando duas variaveis de
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entrada (E, N), Tabela 4.8, no processo de interpolacdo da rede. As diferengas foram
pequenas, da ordem centimétrica. Ressalta-se que apesar de ndo ter havido melhorias
significativas com a inser¢do das varidveis peso, comparativamente com a utiliza¢do da
variavel E, N, foi possivel realizar a integragdo das variaveis. Isso porque, o treinamento
da RNA fazendo uso da variavel peso, também forneceu resultados dentro da precisao
desejada, com o uso do limiar 0,0001 sendo que com o uso do peso linear obteve-se maior
contribui¢ao do que com o uso do limiar 0,001 e peso binario.

O gréfico da Figura 4.18, mostra os desvios padrdo para os processamentos que
utilizaram no treinamento a variavel E, N e os processamentos utilizando a variavel E, N,
peso binario (0 e 1), para ambos os limiares adotados, 0,001 e 0,0001 (um comparativo
entre as Tabelas 4.8 e 4.10). As variaveis de entrada E, N estdo representadas em preto
tracejado para o limiar 0,0001 e na cor preta para o limiar 0,001 conforme legenda da
figura e também, as variaveis de entrada E, N, peso binario estdo representadas em preto

tracejado para o limiar 0,0001 e na cor cinza claro para o limiar 0,001.

FIGURA 4.18 — DESVIOS PADRAO DAS DIFERENCAS ENTRE OS PONTOS DE VERIFICACAO E
SAIDA INTERPOLADA PELA RNA - VARIAVEIS DE ENTRADA: (E, N), (E, N, PESO BINARIO)
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A Figura 4.18 mostra que os melhores resultados foram com a utilizacdo do
limiar 0,0001. Todas as arquiteturas testadas com os dois critérios de parada tiveram

melhores resultados usando as variaveis de entrada E, N. Para estas variaveis (resultados
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apresentados na Tabela 4.8), nota-se que usando um limiar de 0,001, o desvio padrdo
maximo chegou em 3,36 m (arquitetura 2) e o minimo foi de 3,24 m (arquitetura 4).
Usando um limiar de 0,0001, o desvio minimo foi de 1,06 m (arquiteturas 3, 4 ¢ 5) ¢ o
maximo foi de 1,08 m (arquiteturas 2, 6, e 7).

Nao houve uma melhora nas profundidades interpoladas usando a varidvel de
entrada peso binario. Mas, os resultados discriminados na Tabela 4.8, com visualizagdo na
Figura 4.18, mostram que com a utilizacdo de um limiar de 0,0001 associado a esta
variavel de entrada, os resultados foram melhores do que usando um limiar de 0,001.
Verifica-se que com a utilizacdo da varidvel peso binario, um desvio padrao méaximo de
4,46 m (arquitetura 5) e minimo de 4,24 m (arquitetura 6), para o limiar 0,001. Com o uso
de um limiar 0,0001, o maximo desvio foi de 1,51 m (arquitetura 3) e o minimo de 1,38
m (arquitetura 5).

Através do grafico conforme mostra a Figura 4.19, pode-se visualizar, os
resultados apresentados na Tabela 4.11, obtidos com o treinamento usando as variaveis de

entrada peso linear.

FIGURA 4.19 — DESVIOS PADRAO DAS DIFERENCAS ENTRE OS PONTOS DE VERIFICACAO E
SAIDA INTERPOLADA PELA RNA - VARIAVEIS DE ENTRADA: (E, N), (E, N, PESO LINEAR)

RNA (Interpolagao) - 30% verificagéo
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Arquiteturas Processadas
4 RNAE, N (limiar 0,0001) mRNAE, N (limiar 0,001)
= RNA peso linear - 0 a 1 (limiar 0,0001) m RNA peso linear - 0 a 1 (limiar 0,001)

A Figura 4.19 mostra que os melhores resultados também foram com a utilizacao
do limiar 0,0001. Todas as arquiteturas testadas com os dois critérios de parada tiveram

melhores resultados usando apenas as variaveis de entrada E, N, como no caso peso
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binério.

Para as variaveis de entrada peso linear (0 a 1), usando um limiar de 0,001, o
desvio padrao maximo chegou em 4,31 m (arquitetura 3) e o minimo foi de 3,94 m
(arquitetura 7). Usando um limiar de 0,0001, o desvio minimo foi de 1,32 m (arquitetura
2) e o maximo de 1,46 m (arquitetura 6), conforme resultados discriminados na Tabela
4.11 e visualizados na Figura 4.19.

Comparando as Figuras 4.18 e 4.19, os resultados concordam que o uso do limiar
0,0001 ¢ mais adequado para o treinamento e que a diferenca da utilizagdo do peso
binario (0 e 1) e peso linear (0 a 1), com base na anélise dos desvios padrdo, foi pequena
numericamente € por i1sso nao significativa quantitativamente. Mas ¢ importante salientar
que qualitativamente a diferenca entre o uso dos limiares (0,001 e 0,0001) ¢ percebida
entre as duas formas de abordagem para atribuicdo dos pesos, conforme mostrado e
discutido nos resultados apresentados nas Figuras 4.16 e 4.17.

No grafico da Figura 4.20, pode-se verificar as diferengas obtidas entre os
elementos amostrais de verificacdo e as grades generalizadas pela RNA a partir do
treinamento executado anteriormente e armazenado, com o uso dos limiares 0,0001 e
0,001, utilizando também, como entradas para a rede generalizar, as coordenadas
planimétricas E, N dos nos da grade 1QD. Os resultados apresentados sdo referentes a
Tabela 4.9 e também das variaveis E, N e peso binario (0 e 1), discriminados na Tabela

4.12.
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GRAFICO 4.20 — DESVIOS PADRAO DAS DIFERENCAS ENTRE OS PONTOS DE VERIFICACAO
E AS GRADES RNA GENERALIZADAS A PARTIR DAS COORDENADAS (E, N) DA GRADE IQD
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Verifica-se por meio da Figura 4.20, no que se refere ao treinamento utilizado
para generalizagdo da grade RNA, as entradas, que forneceram os melhores resultados
foram com o uso das variaveis E, N e com o limiar 0,0001. O desvio padrao maximo para
esta variavel usando limiar 0,0001 foi de 2,4 m (arquitetura 2) e o minimo de 1,04 m
(arquitetura 4). J4 com o uso do limiar 0,001 o desvio padrdo méaximo foi de 4,26 m
(arquitetura 6) e o minimo de 2,76 m (arquitetura 7), conforme resultados apresentados na
Tabela 4.9 com visualizagao na Figura 4.19.

A utilizagao do treinamento executado com a variavel peso binario (0 e 1), ndo
mostrou melhora na modelagem pela rede (generalizacdo da grade RNA). O desvio
padrao minimo obtido para um limiar de 0,0001 (Tabela 4.12) neste caso foi de 1,26 m
(arquitetura 2) e o maximo de 1,46 m (arquitetura 4). Para o limiar 0,001 os desvios
maximos ¢ minimos obtidos foram de 4,02 m (arquitetura 5) e 3,59 m (arquitetura 4),
respectivamente.

Na Figura 4.21, pode-se verificar as diferengas obtidas entre os elementos
amostrais de verificagdo e as grades generalizadas pela RNA, com o uso dos limiares
0,0001 e 0,001 e as variaveis de entrada E, N (Tabela 4.9) e também com as variaveis E,
N e peso linear (0 a 1) (Tabela 4.13) no treinamento executado pela rede (etapa de

interpolagdo), grades estas generalizadas nas mesmas posi¢des da grade IQD.
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FIGURA 4.21 — DESVIOS PADRAO DAS DIFERENCAS ENTRE OS PONTOS DE VERIFICACAO E
AS GRADES RNA GENERALIZADAS A PARTIR DAS COORDENADAS (E, N) DA GRADE 1QD
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As grades generalizadas a partir das posicoes (E, N) da grade IQD e com os
treinamentos executados utilizando o limiar 0,0001 forneceram os melhores resultados em
termos de desvio padrio para todas as arquiteturas testadas, concordando com os
resultados apresentados na Figura 4.20. No que se refere as varidveis de entrada para o
treinamento, verifica-se que os melhores resultados foram obtidos usando as varidveis de
entrada E, N.

A utilizagdo do treinamento executado com a variavel peso linear (0 a 1), ndo
mostrou diferenga significativa na generalizacdo da grade RNA. Porém, forneceu
resultados menores do que utilizando o peso binario (0 e 1). O desvio padrdo minimo
obtido para um limiar de 0,0001 neste caso, foi de 1,35 m (arquitetura 6) e o maximo de
1,48 m (arquitetura 3). Para o limiar 0,001 os desvios maximos ¢ minimos obtidos foram
de 4,04 m (arquitetura 3) e 3,58 m (arquitetura 1), respectivamente conforme
apresentados na Tabela 4.13.

Para visualizar as saidas das grades generalizadas pela RNA em termos apenas da
variagdo do atributo Z na grade, a Figura 4.22 foi gerada, ela mostra os valores dos
desvios padrao dos Z interpolados pela RNA (eixo Y) nas respectivas grades. Essas
grades foram generalizadas nas mesmas posi¢des da grade IQD, assim sendo, sdo grades

1dénticas nas posi¢des E, N, variando apenas nos atributos Z (profundidades), as quais
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foram interpoladas tanto pela RNA quanto pelo IQD. Para a generalizacdo da grade RNA,
foram utilizados os treinamentos anteriormente executados e armazenados, processados
com os limiares 0,001 ¢ 0,0001 e com as variaveis de entrada (E, N), e também, as
variaveis de entrada (E, N e peso linear), as quais forneceram melhores resultados

comparativamente com as variaveis peso bindrio.

FIGURA 4.22 — DESVIOS PADRAO DAS VARIACOES DAS PROFUNDIDADES INTERPOLADAS
NAS GRADES RNA

Z da Grade RNA (variavel peso linear e variavel E, N)
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Comparando o desvio padrao da variagdo do Z nas grades pela Figura 4.22,
verificam-se pequenas variacdes entre as profundidades nas grades. Para os treinamentos
com o uso das variaveis de entrada E, N a grade generalizada teve uma varia¢ao para a
arquitetura 4 com base no desvio de 30,26 m e para a arquitetura 5 um desvio de 32,17 m;
arquitetura 6 com 32,26 m e a 7 com 32,25 m. J4 com o uso das varidveis E, N e peso
linear (0 a 1) e limiar 0,0001 as arquiteturas 1 e 3 resultaram num desvio de 32,26 m; a 6
com 32,13 m; 7 com 32,18 e a arquitetura 5 com 32,27 m.

Com base no tipo de varredura (geometria) do sistema multibeam, nos resultados
obtidos com a utilizacao das variaveis de entrada E, N e também com as varidveis E, N,
peso linear (0 a 1) no treinamento da RNA (analisando-se os valores interpolados e

também as grades generalizadas), bem como, a sistematica de coleta dos elementos



124

amostrais de treinamento, pode-se tirar algumas conclusdes, apresentadas a seguir:

Como ja comentado, existe uma cobertura de 10% entre perfis adjacentes
(sentido da trajetoria de Sul para Norte), conforme descrito nas secdes 3.2.1 e 3.2.2), isso
acaba totalizando, 20% de cobertura para um perfil, que esteja localizado entre outros 2.
Para o primeiro perfil (primeira linha da trajetdria) e o ultimo (ultima linha) a cobertura
fica em 10%. Desta forma, os nimeros dos 59 PFB’s menos precisos, encontram-se entre
aproximadamente os niumero 1 até 6 e 54 até 59 devido aos 10% de recobrimento, onde o
feixe central, de nimero 30, € o mais preciso.

Quando os pesos, sdo atribuidos aos 59 PFB’s, na faixa de recobrimento dos
20%, na verdade, detectou-se que nao se esta considerando a profundidade nesses pontos,
devido ao fato, de ter sido atribuido um peso igual a 0 (zero), quando da utilizagdo dos
valores do peso binario (0 e 1). As profundidades nas localizagdes do recobrimento,
devido ao angulo apex de varredura (90°) do sistema multibeam, faz com que o dngulo de
incidéncia do pulso, nestas regides mais externas da varredura, sejam maiores do que
aqueles, mais proximos ao feixe central, fato este, que desfavorece a precisdo nesses
pontos. Mas apesar das profundidades nestas localizagdes, serem menos precisas, elas
devem ser consideradas pois influenciam na interpolagdo, conforme observado nos
resultados qualitativos apresentados e discutidos na Figura 4.16. Em vista disso, também
foram feitos outros experimentos variando estes pesos, ndo s6 conforme o método bindrio,
mas também adotando pesos lineares com variacdo entre 0 (zero) até¢ 1 (um). Os
resultados qualitativos conforme Figura 4.17, mostraram um comportamento das isobatas
mais condizente com o modelo IQD (referéncia) do que com o uso do peso binério.

Por estas razdes, quando nao se utiliza a varidvel de entrada peso, caso do
processamentos da secao 4.3.1 apenas com o uso das variaveis E, N, os resultados foram
melhores. Neste caso, o terreno esta sendo representado com a cobertura total (pontos em
todo o terreno), isto ¢, ndo sendo atribuidos pesos aos feixes localizados na faixa de 20%
de recobrimento, sendo assim, todos os pontos possuem um mesmo peso.

Com os experimentos, foi observado que houve melhora com uma distribui¢do

linear dos pesos (0 a 1) para todas as arquiteturas processadas comparativamente com o
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método de distribuicdo dos pesos binario (0 e 1), principalmente por meio das analises
qualitativas. O sucesso no treinamento utilizando apenas as variaveis E, N se deve
também ao método adotado na coleta das amostras de treinamento (secdo 3.3.4), que
proporcionou, uma Otima e consistente distribuicdo desses dados na superficie. Fato este
que levou a rede a um bom aprendizado, ou seja, atingiu o objetivo para o limiar 0,0001 e
assim, fez com que a nova varidvel peso, ndo contribuisse significativamente para
melhora das saidas interpoladas pela rede. Também deve-se considerar que para a area
menor (1), a regido possui um relevo sem grandes variacdes e por isso, as variaveis de
entrada E, N foram suficientes para discretizar todas as caracteristicas da area na etapa de
treinamento.

Outra questao importante, conforme experimentos realizados com um método de
coleta de amostras de treinamento aleatorio, verificou-se mediante os testes executados
com resultados apresentados no Apéndice A, que se o método para a coleta dos elementos
amostrais de treinamento for aleatorio, isto ¢, se este método ndo possuir a capacidade de
fazer com que os elementos sejam bem distribuidos e toda a é4rea contemplada, o
desempenho da rede € baixo e a verificagdo € pior. Por isso, nestes casos, novas variaveis,
como por exemplo, os peso, poderdo contribuir significativamente, uma vez que, sem o
uso desses, caso dos processamentos apresentados no Apéndice A, ndo houve uma
convergéncia da rede utilizando apenas as variaveis de entrada E, N. Sendo observado
também que, mesmo utilizando a variavel peso, o treinamento ocorre, mas ainda para a
maioria das arquiteturas as saidas ndo atingiram as precisoes desejadas.

Diferentemente, como mostram os experimentos realizados nas secdes 4.3.1 e
4.3.2, quando o delineamento do subconjunto amostral de treinamento € representativo e
bem distribuido, devido ao método sistematico de coleta dos elementos amostrais, sobre
todos os perfis medidos, o tempo de convergéncia da rede ¢ otimizado e as diferengas das
médias e dos desvios padrao, entre os valores interpolados com os pontos de verificagao
medidos, ficam dentro da precisdo desejada.

Foi possivel com o subconjunto amostral de treinamento, obtido com o método

de coleta siatematico, atingir melhores resultados utilizando somente as variaveis de
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entrada E, N, e ainda, utilizar além do limiar para o treinamento da rede 0,001 também o
limiar 0,0001, o qual possibilitou melhorar o desempenho do treinamento, melhorando a
precisdo das saidas fornecidas pela RNA. Foram obtidos nos melhores processamentos
desvios de 1 m até no maximo 4 m.

Com o intuito de ainda avaliar a capacidade da rede em integrar dados de
diferentes formatos, mediante um método sistematico para coleta dos elementos amostrais
de treinamento, que forneceu as saidas desejadas, na proxima se¢do, serdo avaliados e

discutidos a integracao da varidvel de entrada “intensidades de backscatter” na RNA.

4.3.3 Variaveis de Entrada E, N, Backscatter - Experimento (¢) - Resultados e Discussoes

Os resultados a seguir referem-se aos processamentos com a RNA utilizando as
variaveis de entrada E, N (posi¢des planimétricas) e as intensidades de backscatter e
como saida, as profundidades interpoladas pela rede. O intuito ¢ avaliar a capacidade da
RNA, na integra¢do de dados, que caracterizam as variagcdes do relevo, porém utilizando
de diferente informagdo para representacao da morfologia marinha.

Os experimentos realizados com as intensidades de backscatter seguiram os
mesmos métodos aplicados nas secoes 4.3.1 e 4.3.2, assim, para o treinamento dos
elementos amostrais tendo como base as coordenadas planimétricas de posi¢do (E, N) e as
intensidades de backscatter a arquitetura da rede ficou assim definida:

e Variaveis de entrada: trés (3);

e C(Camadas escondidas (primeira e segunda): variaram conforme as
arquiteturas da Tabela 4.14;

e (Camada de saida: uma (1) a profundidade.

A Tabela 4.14, mostra os treinamentos e verificagdes com as 7 arquiteturas
testadas e os residuos obtidos, isto €, a diferenca entre os elementos amostrais de
verificacdo e as saidas (profundidades interpoladas pela rede), por meio da média e do

desvio padrao dessas diferengas.
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TABELA 4.14 - RESULTADOS DAS DIFERENCAS PONTUAIS ENTRE OS 30% DE PONTOS DE
VERIFICACAO E INTERPOLACAO RNA — (ENTRADAS: E, N, BACKSCATTER)

. - Diferenca . A Diferenca
Treinamento limiar Treinamento limiar
0.0001 pontos de 0.001 pontos de
’ verificacio — RNA ’ verificacio — RNA
:E 1‘2;’2:;55 Iteracao Média Desvio | Iteracao Média Desvio
Tempo EMQ Padriao | Tempo EMQ Padrio
camadas | (. in) @ m) | (emin) ™ m)
escondidas ~ ’ ~ )
Arquitetura 11 24001 50099923 | 0,010 1,53 93 10,000996461 | 0,47 3,94
24,6 3 min. 1 min.
Arquitetura 2| 16201 450099989 | -0.0018 | 1,34 I 0,000992792 | -0,094 3,94
28,7 2 min. 1 min.
Arquitetura 3 | 493 | 36099877 | 0,046 1,83 39 0,000993608 | 0,018 3,96
30, 26 1 min. 1 min.
Arquitetura 4 | 385 1) 460009922 | 0,037 1,48 71 0,000984268 | -0,0014 | 4,15
30, 26 1 min. 1 min.
ArquiteturaS| 1002 51
30, 10 Lmia. | 0000099981 | 0,0079 | 145 Lo | 0,000994694 | 0,24 4,31
Arquitetura 6 | 345 1 460009987 | 0,043 | 1,77 20 1 0,000997696 | -0,090 | 3.89
48 ¢ 12 1 min. 1 min.
Arquitetura 71 3171 06099974 | 0,0049 1.41 A 10,000974515 | -0.30 4,12
96, 32 1 min. 1 min.

Limiar = Critério de Parada (adotado nesta pesquisa como sendo EMQ = 0,0001 ¢ 0,001)
C— Arquitetura escolhida (segdo 4.3.5)

A partir dos resultados obtidos e discriminados na Tabela 4.14, com os
processamentos utilizando a RNA para as 7 arquiteturas testadas, como nos casos
anteriores as arquiteturas atingiram a precisao desejada. A precisdo foi avaliada, mediante
analises das diferencas da média e desvio padrao dos pontos de verificagdo medidos e das
saidas estimadas pela rede com os dois limiares (critérios de parada) testados no
treinamento da rede (0,001 e 0,0001).

Verifica-se, como ocorreu nos processamentos apresentados nas segoes (4.3.1 e
4.3.2) que os melhores resultados obtidos foram com o uso do limiar 0,0001, o maior
desvio padrao em torno da média foi de 1,83 m (arquitetura 3) e o menor foi de 1,34 m
(arquitetura 2). Quando se utiliza o limiar 0,001 o desvio maximo foi de 4,31 m
(arquitetura 5) e o minimo 3,89 m (arquitetura 6).

Apesar do aumento no numero de iteracdes quando o limiar 0,0001 foi utilizado
se comparado aos processamentos com o limiar 0,001, o tempo computacional ndo foi
afetado, ficando sempre em torno de 1 a 2 min. Este ¢ um fator importante a ser

observado, pois normalmente a introdu¢do de outras varidveis (informagdes) no
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treinamento da RNA, tendem a aumentar o tempo de processamento. Este tempo de
processamento € proporcional ao numero de variaveis de entrada da rede.

Como apresentado nos experimentos anteriores, foi também gerado o grafico
conforme mostra a Figura 4.23, com o qual pode-se visualizar os limites de profundidades

maximo e minimo interpolados pela rede, usando os limiares 0,0001 e 0,001.

FIGURA 4.23 — RELACAO ENTRE OS LIMITES MAXIMO E MINIMO DAS PROFUNDIDADES
INTERPOLADAS (ENTRADAS: E, N, BACKSCATTER)
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Por meio da Figura 4.23 e dos resultados discriminados na Tabela 4.14, verifica-
se que os melhores resultados obtidos para estas varidveis de entrada na rede, foram
utilizando o critério de parada 0,0001.

Para exemplificar ¢ um melhor entendimento desta analise, a arquitetura 5 foi
escolhida, a qual apresenta um desvio padrao das diferengas entre os elementos amostrais
de verificagdo e os valores interpolados pela rede de 1,45 m, com uso de um limiar 0,0001
(Tabela 4.14). Os limites maximo e minimo interpolados pela rede foram de 399 m e 501
m com a utilizacdo deste limiar. Para o treinamento utilizando o limiar 0,001, teve-se um
desvio padrao das diferencas de 4,31 m, com os limites interpolados pela rede de 404 m e

499 m.
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A Figura 4.24, possibilita visualizar as diferengas na interpolagdo, usando o

critério de parada adotando um EMQ de 0,001 e de 0,0001, por meio da verificagdo

qualitativa.

FIGURA 4.24 — CURVA ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (ENTRADAS: E, N,

BACKSCATTER)
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Verifica-se mediante as curvas isobatimétricas que a varidvel backscatter nao

contribuiu na modelagem. Pode-se visualizar que, com a inser¢do desta variavel, foram

introduzidos “ruidos” nas curvas, provenientes da textura dos sedimentos. A associag@o

dessa variavel, veio confundir a discriminac¢ao das variaveis E, N.

O “ruido” presente na variavel backscatter é devido ao fato dela ndo tratar de

dados pontuais (como € o caso das profundidades), mas sim, de uma imagem e por isso, a

area ¢ representada pelos pixels dessa imagem. As intensidades de backscatter

representam na forma de imagem digital a textura (granulometria) dos sedimentos do

fundo oceénico, fazendo com que elas sejam também detectadas, gerando curvas

isobatimétricas que apresentam esse “ruido”, tendo um comportamento menos suave.
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4.3.3.1 Generalizagao da grade RNA (variaveis de entrada E, N, backscatter) - resultados

e discussoes

A partir do treinamento executado e as saidas interpoladas pela rede, foram
generalizadas as grades usando como entrada para a rede as posi¢des E, N dos nds da
grade interpolada pelo IQD. A Tabela 4.15, mostra os resultados obtidos na generalizagdo

das grades pela RNA.

TABELA 4.15 — RESULTADOS DA GENERALIZACAO DAS GRADES RNA EM RELACAO AOS
PONTOS DE VERIFICACAO (ENTRADAS: E, N, BACKSCATTER)

Diferenca Diferenca
Arquiteturas (pontos de verificacdo — grade RNA) (pontos de verificacdo — grade RNA)
n L neurdnios limiar 0,0001 limiar 0,001
Camadas escondidas Média (m) Desvio Padrao (m) Média (m) Desvio Padrao (m)
Arquitetura 1 (24, 6) 0,18 1,39 -0,89 3,94
Arquitetura 2 (28, 7) 0,12 1,47 0,14 4,02
Arquitetura 3 (30, 26) -0,71 2,02 0,12 3,75
Arquitetura 4 (30, 26) -0,49 1,73 -0,61 3,81
Arquitetura 5 (30, 10) 0,16 1,37 -0,63 3,88
Arquitetura 6 (48 ¢ 12) 0,06 1,40 0,02 4
Arquitetura 7 (96 e 32) 0,12 1,48 0,04 3,34

As andlises quantitativas das grades generalizadas pela RNA mostram que para
as arquiteturas testadas utilizando o treinamento executado com as variaveis de entrada E,
N, backscatter e usando na generalizagdo como entradas para a rede as posi¢oes E, N da
grade 1QD, os melhores resultados obtidos, foram com o uso do limiar de 0,0001, o que
vém de encontro aos resultados obtidos nas se¢oes 4.3.1 ¢ 4.3.2.

As diferencas em relacdo aos elementos amostrais de verificagdo e da grade
generalizada pela RNA mostram que o maior desvio padrdo encontrado com o uso do

limiar 0,0001, foi de 2,02 m (arquitetura 3) e o menor desvio foi de 1,37 m (arquitetura 5).
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4.3.4 Variaveis de Entrada E, N, Backscatter, Peso Linear (0 a 1) - Experimento (e) -

Resultados e Discussoes

Os resultados a seguir referem-se aos processamentos com a RNA utilizando as
variaveis de entrada E, N (posi¢des planimétricas), intensidades de backscatter e o peso

linear (0 a 1).

Os experimentos realizados com as intensidades de backscatter seguiram os
mesmos meétodos aplicados nas segdes 4.3.1 a 4.3.3, assim, para o treinamento das
amostras tendo como base as coordenadas planimétricas de posicao (E, N) e as
intensidades de backscatter a arquitetura da rede ficou assim definida:

e Variaveis de entrada: quatro (4);

e (Camadas escondidas (primeira e segunda): variaram conforme as
arquiteturas na Tabela 4.16;

e (Camada de saida: uma (1) a profundidade.

A Tabela 4.16, mostra os processamentos com as 7 arquiteturas testadas e os
residuos obtidos, isto ¢, a diferenca da média e do desvio padrdo entre pontos de

verificacdo e as saidas de profundidades interpoladas pela rede.
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TABELA 4.16 — RESULTADOS DAS DIFERENCAS PONTUAIS ENTRE OS 30% DE PONTOS DE
VERIFICACAO E INTERPOLACAO RNA - (ENTRADAS: E, N, BACKSCATTER, PESO LINEAR)

. .. Diferenca . . Diferenca
Treinamento limiar Treinamento limiar
0.0001 pontos de 0.001 pontos de
> verificacio — RNA i verificacio — RNA
:?E anItit“ulfias Iteracao Média Desvio | Iteracao Média Desvio
eurontos Tempo EMQ Padrio | Tempo EMQ Padrao
camadas | in) (m) (m) | (=min) (m) (m)
escondidas - T
Arquitetura I 850\ 15509099 | 0,011 | 1.55 221100009987 | -0.085 | 4.50
24,6 2 min. 1 min.
Arquitetura 2 | 980 | 5509008 | 0,025 | 1.59 89 00009921 | -025 | 3.94
28,7 2 min. 1 min.
Arquitetura 3 | 35714 50009997 | 0,028 | 1,44 ¥ | 00009737 | 036 | 436
30, 26 1 min. 1 min.
Arquitetura 4 444100009997 | -0,038 1,52 74 0,0009937 | -0,076 4,46
30, 26 1 min. 1 min.
Arquitetura S | 950 14 40009996 | -0,030 | 1,49 88 1 0,00099471 | -0,104 | 4,58
30,10 2 min. 1 min.
A“}“é‘teetluzra 6 17n‘}1?n 0,00009992 | -0,024 1,54 . fn 4in 0,0009944 | -0,035 4,33
Arquitetura 71 3141 00009959 | 0,079 | 1,66 30 1 00000072 | 032 | 444
96, 32 1 min. 1 min.

Limiar = Critério de Parada (adotado nesta pesquisa como sendo EMQ = 0,001 ¢ 0,001)
=3  Arquitetura escolhida (se¢fio 4.3.5)

A partir dos resultados da Tabela 4.16, verifica-se que da mesma forma que os

processamentos apresentados nas secoes (4.3.1 a 4.3.3), os melhores resultados obtidos

foram para o critério de 0,0001, o maior desvio padrao em torno da média foi de 1,66 m

(arquitetura 7) e o menor 1,44 m (arquitetura 3).

Como apresentado nos experimentos anteriores, foi também gerado o grafico

conforme mostra a Figura 4.25, com o qual pode-se visualizar os limites de profundidades

maximo e minimo interpolados pela rede, usando o limiar 0,0001 e 0,001. Onde, para a

arquitetura 5, obteve-se um desvio padrao da diferenca entre os elementos amostrais de

verificagdo e os valores interpolados pela rede de 1,49 m (Tabela 4.16). Os limites

interpolados pela rede foram de 500 m e 397 m.



133

FIGURA 4.25 — RELACAO ENTRE OS LIMITES MAXIMO E MINIMO DAS PROFUNDIDADES
INTERPOLADAS (ENTRADAS: E, N, BACKSCATTER, PESO LINEAR)

Profundidades Interpoladas RNA
600 1 I I I 1 I I
\E/ -350 1 —
[%2]
@
8
T 4004 4 2 3 4 5 6 7
© - - L— - - - —
5
“é -450 -
o
_500 A - - - - - - -
1 2 3 4 5 6 7
Critério de Parada (0,001) - Méx. e  |-500(-404|-499|-402|-499|-400|-499|-402J497 | -403 499 -403| -499| 400
Min. atingidos
M Critério de Parada (0,0001) - Max.  |-500{-400/-500|-397|-501|-400|-501 -398I500 -3975001-399|-500/| -399
e Min. atingidos

A Figura 4.26, possibilita visualizar as diferengas na interpolacdo, usando os

critérios de parada 0,001 e 0,0001, por meio da verificacdo qualitativa.

Como no caso da analise qualitativa da secao 4.3.3, verifica-se mediante as

curvas isobatimétricas geradas com o treinamento usando a variavel backscatter € o peso

linear (0 a 1), o mesmo problema, dos “ruidos” introduzidos nas curvas, provenientes da

textura dos sedimentos.

FIGURA 4.26 — CURVA ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (ENTRADAS: E, N,
BACKSCATTER, PESO LINEAR)
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4.3.4.1 Generalizacao da grade RNA (variaveis de entrada E, N, backscatter, peso linear

(0 a 1)) - resultados e discussoes

Com os treinamentos executados e as saidas interpoladas, a grade RNA foi
generalizada usando como entradas as posigdes (E, N) da grade IQD. A Tabela 4.17,
mostra os resultados das médias e dos desvios padrao das diferengas entre os pontos de
verificacdo e a grade generalizada pela RNA.

TABELA 4.17 — RESULTADOS DA GENERALIZACAO DAS GRADES RNA EM RELACAO AOS
PONTOS DE VERIFICACAO (ENTRADAS: E, N, BACKSCATTER, PESOS LINEAR)

Diferenca Diferenca
Arquiteturas (pontos de verificacdo — grade RNA) (pontos de verificacio — grade RNA)
n ¢ neurdnios limiar 0,0001 limiar 0,001
Camadas escondidas Média (m) Desvio Padrao (m) Média (m) Desvio Padrao (m)
Arquitetura 1 (24, 6) -0,084 1,48 -0,22 4,41
Arquitetura 2 (28, 7) -0,011 1,41 0,011 4,35
Arquitetura 3 (30, 26) -0,071 1,51 -0,11 4,33
Arquitetura 4 (30, 26) -0,057 1,39 0,018 4,41
Arquitetura 5 (30, 10) -0,034 1,38 0,54 4,47
Arquitetura 6 (48 ¢ 12) -0,045 1,39 -0,19 4,25
Arquitetura 7 (96 e 32) -0,0034 1,39 -0,36 4,27

A andlise quantitativa por meio da Tabela 4.17 mostra que o maior desvio padrao
das grades generalizadas pela RNA com o treinamento que utilizou o limiar 0,0001 foi de
1,51 m (arquitetura 3) e o menor desvio foi de 1,38 m (arquitetura 5).

A partir dos resultados qualitativos apresentados nas secdes 4.3.1 a 4.3.4, pode-se
avaliar a capacidade de rede como interpolador e na integracdo das varidveis peso e
também da variavel backscatter e a infuéncia de ambas na modelagem.

Com base nestes experimentos, foi escolhida para cada um dos processamentos
realizados nas secdes supra citadas, a arquitetura que forneceu o melhor resultado para
cada caso analisado, isto ¢, dos processamentos variando as varidveis de entrada da rede
(secao 4.3.5.1).

Depois de definida a melhor arquitetura da RNA para cada caso em relagdo a
variavel de entrada, a partir dos resultados desta arquitetura, as analises qualitativas foram

discutidas na sec¢do 4.3.5.2, mediante os 2 métodos de analise (qualitativo e quantitativo)
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foi escolhida a arquitetura padrao.

A escolha da arquitetura que melhor se adaptou ao problema a ser resolvido
(interpolacdo e integrag¢do) foi importante, para que o processamento da area maior (2)
secdo 4.4 pudesse ser realizado, pois como ja comentado, a area possui um nimero maior
de coordenadas e por isso, o processo das analises das saidas precisa ser otimizado e isso,
foi possivel, tendo uma arquitetura previamente definida. Desta forma, com a arquitetura
adotada, ela foi utilizada para avaliar a capacidade da rede em interpolar e depois integrar
dados para profundidade de at¢ 1700 m, ou seja, com uma variagdo entre os limites

maximos € minimos de 1300 m.

4.3.5 Identificagdo da Arquitetura da RNA - Analises Quantitativas (Area 1)

A seguir serdo descritas como foram executadas as andlises quantitativas para
identificacdo e a escolha da arquitetura que melhor se adaptou aos processamentos através
do uso da RNA. As andlises para a definicdo dessa arquitetura, basearam-se nos
processamentos com respeito a interpolacdo e grades generalizadas por meio da RNA,
executadas nas se¢des 4.3.1 até 4.3 .4.

As analises foram reunidas em dois grupos sendo elas: as saidas interpoladas pela
rede, mediante os resultados da média e do desvio padrdo, os quais foram calculados
fazendo a diferenga entre os elementos amostrais de verificagdo e as saidas da rede de
forma pontual (interpolada); e o outro grupo de analise foi com respeito as médias e os
desvios padrdo das diferencas calculadas em relagdo aos pontos de verificacdo e as saidas
da rede na forma de uma grade.

As analises apresentadas nesta secdo, basearam-se nos experimentos e resultados
apresentados na secao 4.3, a Figura 4.27, mostra um organograma das saidas fornecidas

para as analises.
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FIGURA 4.27 - ORGANOGRAMA MOSTRANDO AS SAIDAS PARA ANALISES

| Analise (1) |—| Analise (2) |

I |
| Saidas Interpoladas | | Generalizacao da Grade |
[ I

Variaveis de entrada Usando (E, N) da Grade IQD e
treinamento dos experimentos
(a). (b). (c) e (d)

utilizadas no treinamento

| Posicao E, N (segdo 4.3.1) — (a) | | Grade (segdo 4.3.1.1) — (a) |
| E, N e peso binario (0 e 1) (segdo 4.3.2) — (b) | | Grade (secéo 4.3.2.1) — (b) |
|_ENepesolinear (0a 1) (se304.32) (0) || Grade (sega04.321)—(0) |
| E, N, backscatter (sedo 4.3.3) (d) | | Grade (secdo 4.3.3.1) — (d) |

E, N, backscatter e peso linear (0 a 1) |

Grade (secdo 4.3.4.1) — (e) |
(secdo 4.3.4) (e)

Com base nos resultados apresentados na se¢do 4.3 (Tabelas 4.8; 4.10; 4.11, 4.14
e 4.16), para as profundidades interpoladas pela rede e também, nas Tabelas (4.9; 4.12;
4.13, 4.15 e 4.17), os resultados das grades generalizadas pela rede foram analisados
considerando as 7 arquiteturas processadas, a fim de escolher, qual delas, forneceu o
melhor resultado.

A eficiéncia da interpolacdo e das grades generalizadas foram avaliadas
considerando:

e 0 EMQ minimo do treinamento da rede (nimero de iteragdes para a
convergéncia da rede);

e as menores diferengas entre os elementos amostrais de verificagdo e a
superficie interpolada, bem como a grade generalizada pela RNA, com
base no calculo das diferengas da média e do desvio padrao.

Foram avaliados os resultados obtidos nos processamentos, que utilizaram o
critério de parada de treinamento (limiar) 0,0001. Haja visto o fato, de terem apresentado

melhores resultados do que utilizando um limiar de 0,001 (se¢do 4.3).
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Com isso, a melhor arquitetura foi definida e na sequéncia, com esta arquitetura a
area maior (2), foi processada (se¢do 4.4), a qual possui uma variacao entre profundidades
de 1300 m.

Assim sendo, definindo-se uma tUnica arquitetura, foi possivel otimizar esta etapa
dos processamentos. Sabe-se, que para profundidades com uma diferenga até¢ 100 m
(secao 4.3), o objetivo do método proposto quanto a interpolagdo foi alcangado (se¢do
1.2), com algumas ressalvas no uso do peso binario e das intensidades de backscatter,
como discutido nas se¢des anteriores. Assim sendo, este mesmo método foi aplicado na
area 2, para profundidades maiores que 100 m, para verificar o desempenho da arquitetura
escolhida na area maior (2), visando andlises com respeito a capacidade da rede em
fornecer uma resposta dentro das precisdes desejadas tanto na etapa da interpolacao
quanto da integracdo das diferentes varidveis de entrada. Precisdes estas, quanto ao
equipamento e a representagdo grafica das curvas isobatimétricas na modelagem

tridimensional do fundo oceanico desta area.

4.3.5.1 Identificacao das melhores arquiteturas quanto a saida interpolada pela RNA

Nesta secdo, sao apresentadas as andlises referentes as comparacdes entre os
experimentos realizados na etapa de interpola¢do das profundidades por meio da técnica
da RNA, utilizando as diferentes variaveis de entrada, como comentado na se¢do anterior.

Para uma melhor comparagao entre os experimentos realizados na secao 4.3, os
graficos apresentados nas Figuras 4.28, 4.29 e 4.30 foram gerados.

A Figura 4.28, mostra os EMQ’s minimos obtidos (eixo Y) para as 7 arquiteturas
processadas (eixo X), em cada série de experimentos executadas, utilizando as diferentes
variaveis de entradas fornecidas para a rede na etapa de treinamento, conforme mostra a

legenda do grafico.
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FIGURA 4.28 — COMPARACAO ENTRE O EMQ MINIMO DA INTERPOLACAO RNA COM AS
DIFERENTES VARIAVEIS DE ENTRADA

Erro Médio Quadratico Minimo dos Experimentos
0,0001005

0,0001
0,0000995 -
0,000099 -
0,0000985
0,000098 -

Erro Médio Quadratico

0,0000975 -

0,000097 -

1 2 3 4 5 6 7
Arquiteturas Processadas

m Entradas E, N

W Entradas E, N, Peso binario (O e 1)

@ Entradas E, N, Peso linear (0O a 1)
Entradas E, N, Backscatter

Entradas E, N, Peso linear (0 a 1), Backscatter

Na Figura 4.28, verifica-se que para todas as varidveis de entrada testadas, o
EMQ foi inferior a 0,0001, atingindo o limiar proposto. O objetivo da RNA ¢ atingir este
limiar, ajustando os pesos das conexoes entre camadas.

O que ird discretizar entre uma arquitetura e outra, ¢ a velocidade de
convergéncia das variaveis de entrada na etapa de treinamento. Ou seja, quanto maior o
numero de varidveis de entrada, maior sera a tendéncia, que ocorra um aumento de
iteracdes para convergéncia da rede. Visando um melhor entendimento da Figura
4.28, a Tabela 4.18, mostra a relacdo, entre as arquiteturas que convergiram usando o
limiar (0,0001). Mostra também, as variaveis de entrada utilizadas nos processamentos e

seus respectivos EMQ’s atingidos, bem como, o numero de iteragoes.
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TABELA 4.18 - COMPARACAO ENTRE O EMQ MINIMO - INTERPOLACAO DA RNA COM AS
DIFERENTES VARIAVEIS DE ENTRADA

Variaveis de Entrada
EMO / liragdes | @ ®) © @ ©
1/EMQ 0,00009994 0,00009999 0,00009999 0,00009992 0,00009999
Iteragdes 329 2304 830 2400 850
2/ EMQ 0,00009995 0,00009998 0,00009999 0,00009998 0,00009998
Iteragdes 440 1503 950 1620 983
3 /EMQ 0,00009981 0,00009998 0,00009994 0,00009987 0,00009997
Iteragoes 218 826 503 493 357
4 /EMQ 0,00009978 0,00009986 0,00009999 0,00009992 0,00009997
Iteragoes 259 1020 465 585 444
5/EMQ 0,00009986 0,00009994 0,00009998 0,00009998 0,00009996
Iteragdes 197 1032 228 1002 950
6 / EMQ 0,00009987 0,00009995 0,00009999 0,00009998 0,00009999
Iteragoes 458 1500 954 545 445
7 / EMQ 0,00009829 0,00009932 0,00009866 0,00009997 0,00009959
Iteragoes 106 209 143 317 314
@E,N;

(b) E, N, peso binario (0 e 1);

(¢) E, N, peso linear (0 a 1);

(d) E, N, Backscatter,

(e) E, N, peso linear e Backscatter.

No caso das variaveis (d) e (e), o numero de variaveis de entrada fornecidas para
o treinamento sdo diferentes (3 e 4). Observa-se que para o nimero de entradas de (d), o
numero de iteragdes foi maior, que o niumero de iteragdes usando as variaveis de entrada
(e). Sendo que para as variaveis (e), foram utilizadas 4 variadveis (mais do que em (d)).
Isso ocorre, devido ao uso da variavel backscatter isoladamente, causar confusdo entre as
amostras (um desempenho de aprendizado mais baixo). Porém, utilizando a integragao
das varidveis de entrada E, N e backscatter, com o angulo de incidéncia (peso linear - 0 a
1), apesar do aumento das variaveis de entrada, ocorre que o angulo de incidéncia
proporciona uma separabilidade melhor entre amostras, diminuindo o ntmero de
processos iterativos durante o treinamento da rede. Mas qualitativamente por meio das
Figuras 4.24 e 4.26 verifica-se que a inser¢do de mais uma varidvel de entrada além do
backscatter, para os limites de profundidades considerados, ndo fornecem uma
representacao visual adequada da superficie, comparativamente com o modelo de

referéncia.
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O gréfico da Figura 4.29, mostra os resultados das diferencas entre os elementos
amostrais de verificagdo e os valores de saida interpolados pela rede usando as diferentes
variaveis de entrada para o treinamento. O que € quantificado, por meio da média

aritmética dessas diferencas.

FIGURA 4.29 - COMPARACAO DAS MEDIAS OBTIDAS PELA DIFERENCA DOS PONTOS DE
VERIFICACAO E DA SAIDA DA REDE (INTERPOLACAO)

Meédias dos Experimentos (Pontos Verificagéo - Saidas RNA )

0,089
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0,073 4
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Médias (m)

1 2 3 4 5 6 7
Arquiteturas Processadas

W Enradas E, N
M Entradas E, N, Peso binarior (O e 1)
W Entradas E, N, Peso linear (0 a 1)
mEntradas E, N, Backscatter
Entradas E, N, Peso linear (0 a 1), Backscatter

Na Figura 4.29, pode-se avaliar a influéncia das variaveis de entrada no
treinamento da rede. Nota-se que a variavel backscatter contribui, quando associada as
coordenadas E, N para as arquiteturas 2 e 7 onde encontram-se as menores médias.

Ainda, nota-se que com as varidveis que utilizaram o peso binario (0 e 1) e o
peso linear (0 a 1), que os pesos atribuidos considerando o angulo de incidéncia, ajudam
na convergéncia de todas as arquiteturas, exceto para a 5 e a 7, comparativamente com as
demais arquiteturas, e ainda que para a arquitetura 1, obteve-se um dos melhores
resultados. A associacdo do peso linear (0 a 1), com o backscatter nao apresentou um
bom resultado se comparado com as arquiteturas que utilizaram apenas a variavel

backscatter.
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Da mesma forma que foi analisada a média da diferenca entre as interpolagdes da
RNA e os pontos de verificagdo (Figura 4.29), foi feito um comparativo a partir dos

desvios padrao conforme o grafico na Figura 4.30.

FIGURA 4.30 — COMPARACAO DOS DESVIOS PADRAO OBTIDOS PELA DIFERENCA DOS
PONTOS DE VERIFICACAO E DA SAIDA DA REDE (INTERPOLACAO)

Desvios Padrao dos Experimentos (Pontos Verificagéo - Saidas RNA )
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Arquiteturas Processadas

MEnradas E, N
M Entradas E, N, Peso binrio (O e 1)
mEntradas E, N, Peso linear (0 a 1)
M Entradas E, N, Backscatter
Entradas E, N, Peso linear (0 a 1), Backscatter

A média das diferencas da interpolagdo com a rede em relagdo aos elementos
amostrais de verificagdo (Figura 4.29), mostrou o comportamento da média quanto a
interpolagdo da rede e para avaliar a precisdo em torno da média, o desvio padrdo foi
calculado.

Analisando-se os desvios padrao de todas as arquiteturas apresentadas na Figura
4.30, pode-se dizer, de uma forma geral, que para as variaveis de entrada consideradas
(ver escala do grafico), a precisdo das interpolacdes geradas pela rede, com base num
desvio padrao “médio” adotado de 1,6 m, estdo dentro da precisao desejada.

Com excecdo das arquiteturas 3, 6 e 7, que apesar de estarem dentro da precisao
desejada, ultrapassaram o valor do desvio “médio” (1,6 m). Para as arquiteturas 3 e 6,
quando as variaveis de entrada E, N e backscatter foram utilizadas no treinamento da

rede, o desvio para arquitetura 3, apresentou um valor de 1,83 m. Para a arquitetura 6, o
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desvio padrao foi de 1,77 m e para a arquitetura 7, o desvio para os processamentos com
as variaveis de entrada E, N, backscatter ¢ peso linear (0 a 1), foi de 1,66 m. Abaixo do
desvio de 1,6 m, a Unica arquitetura aceita foi a de nimero 5, considerando todas as
variaveis de entrada para o treinamento da rede.

Com base na andlise da média, a arquitetura 1 foi a melhor e analisando os
desvios, a arquitetura que teve o melhor desempenho foi a 5. Com isso, adotou-se a
arquitetura 5 como sendo a que melhor se adaptou na etapa de interpolagdo executada

pela rede.

4.3.5.2 Identificacao das melhores arquiteturas na generaliza¢ao da grade RNA

A proxima andlise foi com respeito as grades generalizadas pela RNA, esta
andlise foi pertinente pois a partir desta grade, as andlises qualitativas para a 4rea maior
(2), foram executadas, bem como, as quantitativas mediante as comparagdes com o0
modelo de referéncia IQD (secdo 4.3.6). Assim, o método proposto foi avaliada mediante
as comparagdes da grade generalizada com o uso da RNA e da grade gerada com o
interpolador 1QD.

A Figura 4.31, mostra os resultados das diferengas entre os elementos amostrais
de verificacdo e a generalizagdao da grade RNA, o que ¢ quantificado, por meio da média

aritmética.
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FIGURA 431 — COMPARACAO ENTRE AS MEDIAS DO (Z) REFERENTE A GRADE
GENERALIZADA PELA RNA
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Se a Figura 4.29, for comparada com os resultados da Figura 4.31, que refere-se
as médias das diferencas entre os pontos de verificagdo e as saidas interpoladas, nota-se
que a arquitetura 6 na Figura 4.29, apresenta as menores médias. Porém, deve-se observar
que sao valores abaixo de 0,06 m na Figura 4.31, buscando-se esse valor de média 0,06 na
Figura 4.29, nota-se que praticamente todas as arquiteturas atingiram esse valor de média.
Exceto para as arquiteturas 2, 3 e 7, se a variavel de entrada peso binario (0 e 1), (em
preto, ver escala do grafico), todas atingiram esta média, exceto a arquitetura 7.

Pelas médias apresentadas na Figura 4.29, pode-se dizer que a arquitetura que
forneceu os melhores resultados, em termos das variaveis de entrada para o treinamento
da rede foi a 6, como j& comentado. E nesta arquitetura, observa-se a contribuicdo da
variavel peso associado ao angulo de incidéncia do feixe (peso linear), representada na
cor magenta, bem como, as variaveis peso linear e backscatter (cor verde) se comparadas
uma a uma com as demais variaveis.

Essa arquitetura mostra que utilizando as variaveis de entrada E, N, representadas
na cor cinza e as variaveis E, N peso binario (0 e 1), representadas na cor preta (conforme
legenda da figura), a média ¢ maior, equivalente a 0,14 m, isto €, para essas varidveis de

entrada utilizadas, a grade generalizada pela rede, difere na média, dos pontos de
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verificagdo igualmente.

Quando a varidvel de entrada peso linear (0 a 1), representada na cor magenta ¢
inserida na rede, a precisdo da grade generalizada melhora com relagdo aos valores dos
desvios padrdo, pois nesta variavel foram utilizados o peso dos 59 PFB’s e seus
respectivos angulos de incidéncia, isto €, valores de pesos lineares de 0 a 1.

Houve uma melhora quantitativamente com a inser¢ao desta varidvel de entrada,
isto €, ela ajudou na modelagem. No caso da generalizagdo da grade RNA, com o
treinamento desta arquitetura, ela foi satisfatoria atingindo um desvio de 0,02 m.

No caso das variaveis de entrada E, N, backscatter (cor azul), a média foi de 0,06
m e para as variaveis E, N, backscatter e o peso linear, representada na cor verde, foi de
0,032 m. O uso das variaveis (representadas na cor verde), melhorou o treinamento da
rede, mais do que apenas com o uso das variaveis representadas em azul.

Entdo, pode-se dizer, que numa ordem crescente das varidveis de entrada que
forneceram os melhores resultados para a generalizacdo da grade RNA, ou seja, foram
mais significativas, neste caso, tem-se as seguintes variaveis de entrada: 1) E, N; 2) E, N,
peso linear (0 a 1); 3) E, N, backscatter; 4) E, N, peso linear (0 a 1), backscatter; 5) E, N,
peso binario (0 e 1) conforme apresentadas na Tabela 4.3 sdo os experimentos
denominados de (a), (c), (d), (e), (b).

A Figura 4.32 mostra os desvios padrdao obtidos em relagdo as diferencas entre a

grade generalizada e os pontos de verificagao.
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FIGURA 4.32 — COMPARACAO ENTRE OS DESVIOS PADRAO DE CADA (Z) REFERENTE A
GRADE GENERALIZADA PELA RNA
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Na Figura 4.31, o melhor resultado (precisdo da grade) em relagdo ao célculo da
“meédia” foi para a arquitetura 5, a qual ndo ultrapassou um desvio de 1,5 m. Se a Figura
4.32, for analisada, nota-se também, que somente a arquitetura 5 atinge essa estabilidade
de desvios “médios” abaixo de 1,5m.

Desta forma, pode-se dizer que quando as interpolacdes foram executadas pela
RNA, todas as arquiteturas atingiram uma média aceitdvel, para a generalizagcdo da grade,
onde a arquitetura 5 se destaca. A estabilidade do desvio padrio “médio” (1,5 m), foi
alcancado somente por essa arquitetura nos dois experimentos (interpolacdo das
profundidades e generalizacdo da grade).

Para os dois experimentos realizados utilizando a RNA (interpolacdo e
generalizacdo da grade), observa-se que a diferenca entre médias obtidas e apresentadas
na Figura 4.29 (médias menores) e Figura 4.31 (médias maiores), deu-se, devido ao fato,
das coordenadas E, N, do n6é da grade generalizada pela RNA, serem diferentes das
coordenadas E, N dos pontos de verificacdo (medidos em campo).

Também pelo fato das posi¢cdes planimétricas (E, N) dos pontos de verificacao,

pertencerem a célula daquele n6 da grade, o que ndo coincide com as coordenadas do



146

proprio n6 desta grade. O fato da coordenada de verificagdo, pertencer a célula do n6 da
grade, possibilita a execucdo da diferenca entre esses dois pontos, existindo um “delta” de
distancia entre a coordenada do nd da grade e a coordenada do ponto de verificacdao. Tal

distancia (delta), a rede considerou durante seu processamento.

4.3.5.3 Discussdes sobre os resultados qualitativos das melhores arquiteturas

(interpolagdo das profundidades e generalizagdo da grade RNA)

Tendo em vista os resultados e andlises obtidos nas segdes 4.3.5.1 a 4.3.5.2, para
as arquiteturas que forneceram os melhores resultados tanto na interpolagdo quanto na
grade por meio da técnica RNA, para os experimentos da drea menor (1), verificou-se
que:

Com base na andlise quanto a interpolacdo (secdo 4.3.5.1), a arquitetura 1 foi a
melhor em termos da andlise da média. Analisando os desvios padrao, a arquitetura que
teve o melhor desempenho foi a 5.

Mediante as analises feitas nas Figuras 4.13, 4.16, 4.17, 4.24 ¢ 4.26 das curvas
isobatimétricas geradas com os resultados da interpolagdo e generalizacao da grade RNA,
para a arquitetura 5, foi verificado que as variaveis de entrada E, N, e também com as
variaveis E, N e peso linear, forneceram as informagdes necessarias e suficientes para que
a superficie fosse modelada coerentemente, isto €, com o uso destas variaveis, houve uma
aproximacao satisfatoria em relacao ao modelo de referéncia (IQD).

E importante salientar, que apenas uma analise, seja ela quantitativa ou
qualitativa, que quantifique as irregularidades do relevo, ndo deve ser usada como o unico
meio de avaliar a qualidade de um modelo tridimensional do fundo oceanico. Isso porque,
ela pode nao prover estimativas confiaveis da precisdo da grade gerada em todos os casos,
justamente o que foi evidenciado nestes experimentos com a RNA.

A primeira evidéncia foi com respeito ao uso de dois diferentes critérios de
parada na etapa de treinamento (0,001 e 0,0001), onde o uso do limiar 0,0001 forneceu

resultados melhores, o que so6 pdde ser visualizado mediante analises qualitativas. Nota-se
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que os resultados quantitativos usando um limiar 0,001, também atenderam as precisdes
desejadas para a modelagem, mas nao atenderam a representagdo qualitativa pois as
curvas isobatimétricas diferiram da superficie verdadeira (modelo de referéncia — IQD).

Outra evidéncia foi com o uso das diferentes variaveis de entrada para a rede,
onde foi verificado que todas as variaveis de entrada testadas, forneceram resultados
dentro da precisao esperada, divergindo muito pouco em termos das diferencas em média
¢ desvio padrdo, nas saidas fornecidas pela rede e mesmo quando foi realizada a
integragdo com o0s pesos € com o backscatter. Porém, as analises quantitativas mostram
que as diferengas numéricas entre os resultados que pareciam ser pequenos, em termos de
média e desvio padrao, sdo significativos (relevantes), mediante as verificagdes sobre as
curvas isobatimétricas e por isso devem ser consideradas.

Por meio da Figura 4.24, verificou-se que as intensidades de backscatter nao
contribuiram na modelagem. Nota-se que com a insercdo desta variavel, foram
introduzidos “ruidos” nas isObatas, provenientes da textura dos sedimentos. A associacao
dessa variavel, com as variaveis E, N veio confundir a discrimina¢ao das mesmas.

Essa analise, também serve para as varidveis de entrada E, N, backscatter e peso
linear (0 a 1) como na Figura 4.26, as quais pioraram ainda mais o comportamento das
isObatas, haja vista que, apenas as variaveis E, N possuem a melhor precisao em termos
de média e desvio padrao das diferencas verificadas entre os pontos de verificacdo e as
saidas fornecidas pela rede, em comparacdo com as variaveis E, N e backscatter.
Visualmente nota-se que essa curva ¢ a que mais se distancia da realidade, isto ¢, com a
informacao da varidvel backscatter, todas as profundidades generalizadas apresentaram
comportamento das isobatas distantes do modelo IQD (referéncia).

Isso pode ser justificado pelo fato de que, uma das vantagens da RNA ¢ que ela
se adapta bem para modelagem de superficies complexas, ou seja, quando existe a
necessidade de integracdo de dados. Logo, se a superficie ndo apresenta um
comportamento complexo em termos de grandes variagdes entre os limites maximo e
minimo das profundidades, neste caso 100 m, entdo ¢ melhor fornecer o menor nimero de

variaveis de entrada possiveis para que a rede efetue seu treinamento, de forma que ela
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aprenda e ndo seja confundida com mais informagdes de entrada. Desta forma, as
variaveis E, N foram suficientes para dicretizar o relevo e resolver o problema da
interpolagdo sem necessitar da integragdao de mais variaveis.

Isso pode ser exemplificado fazendo um paralelo com o aprendizado do ser
humano, ou seja, se uma pessoa teve um bom ou suficiente aprendizado, sobre
determinado assunto, ela conseguira responder a este aprendizado de forma satisfatoria,
caso seja questionada para responder a uma determinada pergunta dentro do contexto
aprendido e a qual ela serd de imediato questionada. Mas, se essa pessoa desejar obter,
mais informacgdes sobre um tema que nao seja tao relevante sobre o determinado assunto
aprendido, ela correrd o risco de confundir aquilo que ja aprendeu.

O “ruido” presente com o uso da variavel backscatter ¢ devido ao fato dela nao
tratar de dados pontuais (como ¢ o caso das profundidades), mas sim, de uma imagem e
por 1isso, a area ¢ representada pelos pixels dessa imagem. As intensidades de backscatter
representam na forma de imagem digital a textura (granulometria) dos sedimentos do
fundo oceanico, fazendo com que elas sejam também detectadas, gerando curvas
isobatimétricas que apresentam esse “ruido”, tendo um comportamento menos suave.

Assim sendo, com respeito aos experimentos realizados, pode-se dizer que se a
rede teve a capacidade 6tima de aprendizado, utilizando apenas as variaveis de entrada E,
N, o uso tanto dos pesos, como do backscatter (uma variavel complementar que nao ¢
profundidade, mas que também representa o relevo marinho) ndo foram significativas,
pelo contrario, a inser¢ao dessas varidveis no treinamento da rede, fizeram com que
“ruidos” referentes a textura dos sedimentos na imagem fossem introduzidos, os quais
geraram confusdo na etapa de treinamento acarretando uma pior generalizacdo para o
conjunto amostral, o que pdde ser observado nas Figuras 4.16, 4.24 ¢ 4.26.

Outra justificativa quanto a modelagem obtida usando as variaveis E, N foi com
respeito a coleta das amostras de treinamento da rede, conforme secao 3.3.4. Se a coleta
sistematica, consegue discretizar bem as caracteristicas da superficie a ser modelada, o

treinamento da rede serd mais confidvel e a verificagdo melhor, como mostram os
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resultados obtidos na se¢do 4.3. Caso este onde a rede aprendeu bem sobre as
caracteristicas da superficie utilizando apenas as variaveis de entrada E, N.

Isso ¢ provado mediante os resultados apresentados no Apéndice A, onde foi
realizada uma coleta aleatéria dos elementos amostrais de verificagao, que nao forneceu o
resultado esperado. Esses resultados comprovam que existe um limiar ¢ também um
“O6timo” para a rede aprender, sobre o qual ela trabalha. Seria 0 mesmo que fazer uma
comparativo entre duas Unicas hipoteses: a pior e a melhor.

Se a rede atingir um bom treinamento hipotese (melhor), qualquer resultado de
saida melhor do que este limiar esperado ¢ suficiente para a rede piorar a curva de
convergéncia do aprendizado. Desta forma, se esse limiar “6timo”, onde todas as
informacdes necessarias sobre o relevo estdo bem discretizadas, for ultrapassado, entdo a
insercao de mais dados, tende a fornecer uma resposta de saida pior.

Para a area menor (1), a integragdo do backscatter nao forneceu os melhores
resultados, mas ela foi testada na secdo 4.4, para os experimentos da drea maior (2), o que
podera ser util, uma vez, que para esta area, existe a necessidade que a rede tenha mais
informagdes possiveis sobre as caracteristicas do relevo para executar um bom

aprendizado, sobre todas as profundidades envolvidas.

4.3.6 Comparagao entre as Grades Generalizadas pela RNA e a grade IQD - Resultados e

Discussoes

Esta secdo visa mostrar as diferencas residuais entre a grade gerada com a
utilizacdo do algoritmo de interpolacdo IQD (modelo de referéncia) e as grades
generalizadas pela RNA. Como discutido nas secdes anteriores com respeito a
generalizagdo da grade, primeiramente foram executados os treinamentos da RNA
utilizando as diferentes variaveis de entrada para o aprendizado, conforme discriminadas
na Tabela 4.3.

Cada treinamento executado foi armazenado e depois utilizado na etapa de

generalizagdo da grade RNA. Porém, na etapa de generalizagdo, foram usados como
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entradas para a rede generalizar, as posi¢cdes dos nos da grade IQD (coordenadas
planimétricas E, N). O intuito foi obter duas grades idénticas, isto €, nas mesmas posicoes
planas, sendo uma grade gerada pelo IQD e outra pela RNA, variando entre elas, apenas o
atributo Z, ou seja, as profundidades.

Isso foi feito para possibilitar a comparacdo entre as superficies (modelo de
referéncia e modelo RNA) e realizar a andlise entre a superficie gerada com a RNA. As
diferengas entre as grades indicam a proximidade das grades RNA a superficie do fundo
oceanico representada com a grade 1QD.

A arquitetura 5 que foi definida mediante analises realizadas na secao 4.3, e foi
utilizada para mostrar como as comparagdes quantitativas entre as grades foram
executadas. Também para a representacdo grafica das diferencas, o melhor resultado
obtido foi utilizado, sendo ele, com as variaveis de entrada E, N € com o uso do limiar
0,0001 no treinamento da rede. A Figura 4.33 mostra as diferengas calculadas entre as
superficies (grade IQD menos a grade RNA). No eixo (X) estdo representados o total de
nés das grades, perfazendo 11.776 noés e no eixo Y (lado esquerdo), estdo as
profundidades interpoladas e neste mesmo eixo do lado direito, estdo representadas as

diferengas residuais entre as grades.

FIGURA 4.33 — COM'PORTAMENTO DAS DIFERENCAS RESIDUAIS ENTRE A GRADE IQD E A
GRADE RNA (VARIAVEIS: E, N)
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Na Figura 4.33 verifica-se que o valor maximo residual entre as grades IQD e
RNA, foi de 12 m (valor absoluto). Para a grade RNA utilizando o treinamento executado
com as variaveis de entrada E, N e generalizada nas mesmas posigdoes dos nos da grade
IQD caso da Figura 4.33, a grade IQD e a grade generalizada pela RNA diferiram em
termos das diferengas residuais entre superficies com um desvio padrao de 1,24 m.

Na Figura 4.34 (a, b e c) pode-se visualizar o comportamento da superficie das
diferencas, por meio das curvas isobatimétricas (a) e do MDT para o caso da variavel E,
N (b). Na figura 4.34 (c), foi verificado que as maiores diferengas da grade RNA para a
grade IQD, aconteceram nas regides entre os perfis longitudinais adjacentes e também no
sentido da varredura, nas quais ocorreram algumas “falhas” durante a coleta dos dados
durante a varredura, acarretando em regides com menores quantidades de elementos
amostrais € também em algumas areas auséncia dos mesmos.

Assim sendo, o IQD pode ser assumido como modelo de referéncia em regides
que existem abundéincia de elementos amostrais coletados. Como o algoritmo utiliza o
inverso do quadrado da distancia no processo da interpolacdo, tanto a distdncia entre
perfis, bem como a distribui¢do e quantidade de amostras, sdo importantes no processo de

interpolagdo.
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A Tabela 4.19 mostra as médias e os desvios padrdo das diferencas entre a grade
IQD e as grades RNA, geradas a partir da interpolacdo com as diferentes varidveis de
entrada para o treinamento da rede (andlises quantitativas). E o grafico apresentado na
Figura 4.35 ilustra estes resultados, onde no eixo X estdo as variaveis de entrada
utilizadas no treinamento da rede, ja sendo a diferenga entre as superficies. No eixo Y
estdo os valores de desvio padrdo das diferencas entre a grade IQD e as grades RNA, para

cada uma das variaveis utilizadas.

TABELA 4.19 — DIFERENCAS ENTRE AS GRADES IQD E RNA

Informacdes das Grades Regulares (IQD e RNA)

Resolugdoem Xe Y 50mx 50 m
Colunas e Linhasem X e Y 64 x 184
Total de Nos das Grades 11.776

Diferencas entre Grades (IQD - RNA)

Variaveis de Entrada (Experimentos) | Média das Diferengas (m) | Desvio Padrdo das Diferencas (m)
(a)E,N 0,0063 1,24
(b) E, N, peso binario (0 e 1) 0,0582 1,42
(c) E, N, peso linear (0 a 1) 0,0011 1,24
(d) E, N, backscatter 0,0151 1,29
(e) E, N, peso linear, backscatter 0,0511 1,47

FIGURA 4.35 — DIFERENCAS ENTRE AS GRADES IQD E RNA
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As diferencas obtidas entre as grades IQD e as grades RNA, mostram que elas
divergiram pouco em termos de desvios. Para a varidvel de entrada E, N, experimento (a)
a diferenca entre a grade IQD e RNA foi a menor, da ordem de 1,24 m ¢ a maxima
diferenca entre grades observada foi com o uso da variavel de entrada E, N, peso linear,

backscatter, experimento (¢) com um desvio de 1,47 m.

4.4 REDES NEURAIS (EXPERIMENTO 2 — AREA MAIOR)

A seguir sao apresentados os resultados relativos ao uso da RNA para o
experimento (2) — area maior (se¢do 4.1.2 — Figura 3.17). O mesmo método aplicado nos
processamentos e andlises qualitativas e quantitativas da se¢ao 4.3 foram utilizados.

A érea maior (2) foi processada somente utilizando a arquitetura 5, que tem duas
camadas escondidas, com 30 e 10 neurOnios respectivamente. Esta arquitetura foi
escolhida com base nas analises realizadas e discutidas nas secoes 4.3.5.1 (saidas
interpoladas pela RNA) e 4.3.5.2 (grades generalizadas pela RNA), analises estas, que
mostraram qual a arquitetura que melhor se adaptou aos processamentos através do uso da
RNA a partir dos experimentos realizados na area menor (1), com as quatro diferentes
variaveis de entrada para o treinamento da RNA nas 7 diferentes arquiteturas testadas.

Na secdo 4.4.1 sdao apresentados os resultados e discussdes baseados na
verificagdo quantitativa e qualitativa da interpolacdo e da grade mediante o uso da RNA.

Na se¢dao 4.4.1.1 primeiramente serdo discutidos os resultados referentes as
profundidades interpoladas pela RNA com o uso das 4 diferentes varidveis de entrada
para o treinamento da RNA com a arquitetura 5. Este treinamento € executado e o
resultado armazenado para ser utilizado posteriormente, na etapa de generalizacdo da
grade RNA (secao 4.4.1.2). A respectiva grade chamada de RNA ¢ generalizada fazendo
uso do treinamento que foi executado e armazenado na etapa anterior (interpolagao)
(secdo 4.4.1.1), fornecendo nesta etapa como entradas para a rede, as mesmas posi¢des

planimétricas (E, N) da grade IQD (modelo de referéncia) (se¢do 4.1.1).
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Na secdo 4.4.1.2, serdo discutidos os resultados referentes as grades, ou seja, a
grade IQD e a grade RNA as quais sdo idénticas em posi¢ao planimétrica (E, N) dos nos
diferindo no valor do atributo Z, isto €, as profundidades que foram obtidas por meio do
interpolador IQD ou por meio da RNA.

Com o objetivo de comparar a grade do modelo de referéncia (IQD) com as
grades generalizadas pela RNA, avaliando as diferencas residuais entre ambas (analise de

grade para grade), na se¢do 4.4.1.3, serdo apresentados estes resultados e discussoes.

4.4.1 Resultados e Discussoes

As analises foram divididas em trés etapas:

e as saidas interpoladas pela RNA, mediante os resultados da média e do
desvio padrdo, os quais foram calculados fazendo a diferenga entre os
elementos amostrais de verificagdo e as saidas da rede de forma pontual
(interpolada);

e as médias e os desvios padrao das diferencas calculadas em relagao aos
elementos amostrais de verificagdo e as saidas da rede na forma de uma
grade (analise pontual);

e as diferencas residuais entre as grades RNA e a superficie do fundo

oceanico representada com a grade 1QD.

4.4.1.1 Interpolagdo usando diferentes varidveis de entrada para o treinamento da RNA

A seguir sao descritos como foram executados os processamentos e realizadas as
andlises quantitativas com respeito ao treinamento e as profundidades interpoladas
fornecidas pela RNA.

Os resultados e discussdes apresentados nesta se¢do, basearam-se nos
experimentos realizados e nos resultados obtidos com a utilizacdo da RNA considerando a

arquitetura 5 com um critério de parada de treinamento (limiar) igual a 0,0001.
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Este limiar atingiu as precisdes desejadas nas categorias de profundidades
consideradas, isto ¢, limites de profundidades entre 400 m ¢ 1700 m (4dguas profundas).
As precisdes desejadas para a geragao do modelo compreendem valores até no maximo
17 m; levando em consideracdo a precisdo nominal do equipamento que segundo o
fabricante ¢ de 1% conforme altura da lamina d” 4gua, esta drea possui uma diferenca
entre as profundidades minima e méxima de 1300 m.

Os quatro grupos de variaveis de entrada testadas no processo de treinamento da
RNA foram:

(@) E,N;
(b) E, N, 59 PFB’s — peso binario (0 e 1);
(¢) E, N, 59 PB’s e angulo de incidéncia — peso linear (0 a 1);
(d) E, N, backscatter.
Sendo assim, para o treinamento da rede a arquitetura ficou definida com:
e Variaveis de entrada: duas (2) e trés (3);
e (Camadas escondidas (primeira e segunda): 30 e 10 neurdnios;
e (Camada de saida: uma (1) a profundidade (Z).

A Tabela 4.20 mostra os resultados obtidos com os processamentos referentes a
interpolacdo fornecida pela RNA, utilizando para a area 2, 5% e 10% de elementos
amostrais no treinamento, para os quatro experimentos. O experimento (€) com as
variaveis de entrada E, N, backscatter e peso linear, ndo foram utilizadas nos
processamentos da area maior (2), pelo fato da inser¢do da variavel peso linear ndo ter
apresentado resultados melhores do que utilizando apenas as varidveis do experimento

(d), conforme resultados e discussdes apresentados na se¢do 4.3.4.
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TABELA 4.20 — RESULTADOS DAS DIFERENCAS PONTUAIS ENTRE OS 30% DE PONTOS DE
VERIFICACAO E DA INTERPOLACAO RNA

Arquitetura 5 Diferenca

n’ de neur(‘)ni(?s Treinamento limiar 0,0001 pontos de verificacio — RNA

camadas escondidas (EMQ)
(30,10) Média (m) Desvio Padrao (m)
variaveis de entrada

@) 0,000099995 para (5%) 0,0022 14,89

0,000099964 para (10%) 0,1930 13,73

(b) 0,000099997 para (5%) 0,0163 15,07

0,000099991 para (10%) 0,1362 19,14

© 0,000099996 para (5%) -0,0559 13,89

0,000099988 para (10%) 0,1880 13,91

) 0,000099980 para (5%) -0,0397 14,11

0,00009993 para (10%) 0,2281 15,65

Para o treinamento da RNA os primeiros experimentos foram realizados com
10% de elementos amostrais de treinamento, mesma quantidade amostral utilizada no
treinamento da area menor (secdo 4.3 - experimento 1). Este percentual forneceu
resultados dentro dos limites esperados para as profundidades consideradas na area menor
(1) (400 m profundidade minima e 500 m mdxima). A qualidade da grade gerada foi
compativel com a representagdo e precisao desejada dos produtos qualitativos gerados,
com base nas curvas isobatimétricas com eqiiidistancia de 10 m (mesma eqiiidistancia
utilizada pelo AWI). Além disso, os resultados foram compativeis com a precisdo do
equipamento utilizado nos levantamentos (sistema multibeam Hydrosweep DS-2), isto &,
1% conforme a altura da lamina d"4gua.

A partir dos resultados obtidos e apresentados na Tabela 4.20, com os
processamentos utilizando a RNA para a arquitetura 5, pode-se dizer que para a
arquitetura testada, com base nos resultados quantitativos, quase todos os experimentos
atingiram a precisdo desejada, exceto o experimento que utiliza as variaveis de entrada E,
N, peso binario (experimento (b)), devido ao fato deste ter atingido um desvio padrao de
19,14 m, ultrapassando em 1,83 m a precisdo permitida do equipamento (multibeam) que
¢ de 17 m (profundidade méaxima: 1700 m). Para as demais varidveis de entrada,
experimentos (a), (c) e (d), dos desvios padrao forneceram resultados dentro da precisao
esperada. Sendo que o melhor resultado obtido foi com a utilizacdo das varidveis de

entrada E, N com um desvio padrao de 13,73 m.
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Tendo em vista o resultado ndo satisfatorio de desvio padrao obtido com as
saidas interpoladas pela rede para o treinamento com o uso das varidveis de entrada do
experimento (b), optou-se por diminuir o percentual de amostras para executar um novo
treinamento da RNA a fim de avaliar os novos resultados. Optou-se pela diminui¢ao do
percentual de elementos amostrais de treinamento, pelo fato de que, o conjunto amostral
de treinamento com 10% de elementos amostrais podem estar confundindo a
caracterizacdo da superficie do relevo, existindo assim, um excesso de informagdes
repetidas sucessivamente sobre a mesma caracteristica do relevo, a ponto de ser
redundante no treinamento, o que ocasiona o “vicio” da rede no processo de aprendizado.
A RNA com menos elementos amostrais de treinamento (5%), caracterizou melhor a
superficie do relevo além de atingir o objetivo (limiar estipulado de 0,0001) de forma
satisfatoria nos 4 experimentos realizados ((a), (b), (c) e (d)).

Mediante os resultados da Tabela 4.20, verifica-se que com 5% de elementos
amostrais para o treinamento da rede houve melhora nos valores de desvios padrao para
os experimentos (b), (c) e (d).

Para o experimento (a), usando as posi¢des planimétricas E, N, percebe-se que o
desvio padrao foi mais alto usando 5%, apresentando um valor de 14,89 m. Comparando
esse desvio com aquele obtido com 10% de elementos amostrais para a mesma variavel,
que foi da ordem de 13,73 m, nota-se uma diferenca entre eles de 1,16 m. Para as demais
variaveis de entrada para o treinamento da RNA, os resultados foram melhores usando os
5%. Para o experimento (b), usando E, N e peso bindrio, houve uma melhora de 4,07 m.
Para o experimento (c) a melhora foi de 2 cm e para o experimento (d), com as variaveis
E, N e backscatter, a melhora foi de 1,54 m.

Verifica-se ainda na Tabela 4.20, em termos da média, que os resultados obtidos
com 5% de elementos amostrais foram melhores do que com o uso de 10% para todas as
variaveis testadas. Para o caso da variavel de entrada do experimento (a), apesar do desvio
padrao ter sido maior do que com 10%, a média mostrou que com os 5%, os valores

interpolados estdo mais proximos dos valores medidos em campo do que com 10%.
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Assim, com base nos resultados obtidos com os 10% e 5%, foram adotados os
menores valores das médias para apontar qual foi a melhor quantidade de elementos
amostrais utilizados no treinamento da RNA, sendo neste caso, com 5%. Foi considerado
que a média amostral menor obtida com os 5%, representou melhor a variabilidade do
relevo. Em se tratando da superficie interpolada, o menor valor da média (5%), que foi
proximo de zero, indicou que esta superficie interpolada se aproximou mais com relagdo a
andlise da média, da superficie real “dados coletados em campo” — elementos amostrais
de verificacao.

Com base nessas analises, foram aceitos os resultados obtidos com o treinamento
usando 5% de elementos amostrais para generalizacao da grade pela RNA (secao 4.4.1.2).
Também, como comentado na se¢do 4.3.5.3, pode-se justificar o fato de uma amostragem
menor ter fornecido melhores resultados, devido a vantagem que a RNA possui em
adaptar-se bem na modelagem de superficies complexas, ou seja, quando existe uma
maior variabilidade do relevo. Logo, se a superficie apresenta um comportamento
complexo, entdo, melhor ¢ fornecer um menor nimero de elementos amostrais de
treinamento possiveis, porém representativos de todas as profundidades consideradas,
para que a rede efetue seu treinamento, de forma que ela aprenda sobre as caracteristicas
do relevo, e ndo seja confundida devido a um grande numero de informacgdes de entrada
ou a um numero redundante de informacodes.

Apo6s o novo treinamento fazendo uso dos 5% de elementos amostrais, a area foi
generalizada fornecendo novas saidas, ou seja, os valores interpolados de profundidades
pela RNA. Com isso, pdde-se avaliar quantitativamente o desempenho de um conjunto
amostral menor de treinamento para a generalizagdo de toda a area. O percentual adotado
e a distribuicdo das amostras foram suficientes para a representacdo de todas as

profundidades e declividades do relevo em questao.
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4.4.1.2 Generalizacao da grade RNA - resultados e discussoes

Com base nas analises quantitativas das grades para os quatro experimentos
realizados com a arquitetura 5, conforme discriminados na Tabela 4.21, todos os
resultados de média e desvio padrdo, obtidos mediante as diferencas calculadas entre os
elementos amostrais de verificagdo e a saida da grade generalizada pele rede foram
aceitos. Esta analise mostra que as grades estdo dentro da precisao desejada a qual nao
deve ultrapassar 17 m para a maxima profundidade que ¢ de 1700 m, conforme a precisao
do multibeam.

A Tabela 4.21, mostra os resultados obtidos com os processamentos para a
generalizagao das grades RNA. As grades foram generalizadas utilizando as posicoes
planimétricas da grade IQD e o treinamento executado com 5% de elementos amostrais,
para quatro experimentos utilizando combinacdes entre as varidveis de entrada testadas,
sendo:

(a) E, N;

(b) E, N, 59 PFB's — peso binario (0 e 1);

(c) E, N, 59 PFB’s e angulo de incidéncia — peso linear (0 a 1);

(d) E, N, Backscatter.

TABELA 4.21 —- RESULTADOS DA GENERALIZACAO DAS GRADES RNA EM RELACAO AOS
PONTOS DE VERIFICACAO

Arquitetura 5 Diferenca
n® de neurdnios pontos de verificacio — RNA
camadas escondidas (30,10) limiar 0,0001
variaveis de entrada Média (m) Desvio Padrio (m)
(a) -0,0353 14,12
(b) 0,0213 14,84
(c) -0,0309 13,81

O primeiro melhor resultado obtido (desvio padrio)
[ segundo melhor resultado (desvio padrao)

Ainda na Tabela 4.21, mediante andlise dos desvios padrdo, verifica-se que a

precisdo da grade generalizada com os quatro experimentos testados ¢ de
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aproximadamente 14 m. Em termos de desvios padrdo os melhores resultados obtidos
foram com a utilizagao das varidveis de entrada do experimento (c), ou seja, E, N e peso
linear que foi de 13,81 m.

Uma grade primeiramente com o interpolador IQD foi gerada para a area maior
(2), secao 4.1.2. Como comentado na segao 4.4, as posi¢oes planimétricas da grade 1QD
(E, N), foram usadas na etapa de generalizacdo da grade RNA. Com isso, foi possivel
gerar uma grade para cada saida interpolada fornecida pela rede, mediante o treinamento
executado (secao 4.4.1.1) com as quatro variaveis de entrada consideradas. Encontrados
os valores das profundidades da grade RNA, as diferencas residuais entre as grades RNA
e a superficie do fundo oceanico representada com a grade IQD foram realizadas
conforme resultados e discussoes na secao 4.4.1.3.

Uma outra analise para avaliar o comportamento das profundidades interpoladas
pela RNA com relagdo aos valores medidos em campo foi feita, conforme mostram as
Figuras 4.36 at¢ 4.39. Por meio dessas figuras verifica-se o comportamento das
profundidades interpoladas nas grades RNA por meio dos 4 experimentos realizados com
as diferentes variaveis de entrada para o treinamento da RNA. Foi adotada uma amostra
com 224 elementos para esta representacdo grafica, onde no eixo X estdo indicados o
numero de elementos representados (coordenadas) e no eixo Y (lado esquerdo) estdo os
valores de profundidades e neste mesmo eixo (lado direito) verificam-se as diferencas
(residuos) calculadas entre os valores interpolados e os valores medidos em campo. A
Figura 4.40, mostra o comportamento das profundidades interpoladas pelo IQD para os
mesmos elementos amostrais e as diferencas com relagcdo aos valores medidos. Tanto as

grades RNA quanto a IQD estao sendo comparadas com os valores medidos em campo.
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FIGURA 4.36 — COMPORTAMENTO DAS PROFUNDIDADES NA GRADE RNA COM VALORES
MEDIDOS (ENTRADAS: E, N) E DIFERENCAS RESIDUAIS
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FIGURA 4.37 — COMPORTAMENTO DAS PROFUNDIDADES NA GRADE RNA COM VALORES
MEDIDOS (ENTRADAS: E, N, PESO BINARIO) E DIFERENCAS RESIDUAIS
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FIGURA 4.38 — COMPORTAMENTO DAS PROFUNDIDADES NA GRADE RNA COM VALORES

MEDIDOS (ENTRADAS: E, N, PESO LINEAR) E DIFERENCAS RESIDUAIS
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FIGURA 4.39 — COMPORTAMENTO DAS PROFUNDIDADES NA GRADE RNA COM VALORES

MEDIDOS (ENTRADAS: E, N, BACKSCATTER) E DIFERENCAS RESIDUAIS
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FIGURA 4.40 - PROFUNDIDADES INTERPOLADAS PELO IQD E VALORES MEDIDOS

Comportamento da Interpolagéo x Diferengas Obtidas
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As Figuras 4.36 a 4.39, mostram que o comportamento das profundidades
interpoladas nos experimentos realizados usando a combinagdo entre as quatro variaveis
de entrada para o treinamento da RNA, foi aceitavel levando em consideracdo a precisdo
desejada para o modelo (17 m). As profundidades estimadas pelo interpolador 1QD
(modelo de referéncia) mostraram resultados superiores quanto a modelagem
comparativamente com a RNA, para o subconjunto amostral analisado.

Por meio das Figuras 4.36 a 4.39 e também analisando os valores pontuais de
todas as saidas fornecidas pela RNA (com os experimentos realizados usando as
diferentes variaveis de entrada para o treinamento), verifica-se que as oscilagdes na rede
comecam a acontecer a partir das profundidades em torno de 900 a 1000 m.

Isso indica que a RNA apresentou uma diferenca residual menor entre a
interpolagdo e os valores medidos para as profundidades até aproximadamente 900 m.
Com o aumento das profundidades, a rede apresentou valores de Z interpolados que
possuem uma maior oscilagdo com relagdo aos valores medidos em campo. Estes
resultados podem indicar que a rede ¢ influenciada pelo aumento das profundidades,
fazendo com que ela comece a perder sua capacidade de generalizacdo em algumas

regides mesmo tendo sido bem treinada, porém sdo necessarios mais estudos para
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avaliacao destes aspectos. Ressalta-se que mesmo ocorrendo esta oscilagao, os resultados
quantitativos estdo atendendo a precisdo desejada em relacdo ao equipamento utilizado na
coleta dos dados, mediante analises das diferencgas residuais entre a RNA e os valores
medidos em campo.

Analisando-se as diferengas residuais (Figuras 4.36 até 4.39) entre os valores
interpolados e os medidos em campo, considerando o valor de precisdao permitido,
conforme especificacdo do fabricante do multibeam (1% da altura da 1amina d” agua) para
a minima profundidade que ¢ de 1700 m, ou seja, no caso da area 2 ¢ de 17 m, algumas
verificacOes foram feitas.

Foi verificado que com o uso das variaveis (a), 89% das diferengas estdo dentro
da precisdo permitida (17 m); para as variaveis (b) tem-se 68%; para as varidveis (c) tem-
se 79% e para as variaveis (d) tem-se 73 % respectivamente. Para o IQD obteve-se 94%
de acerto.

A Figura 4.41 mostra todas as diferengas plotadas para os quatro experimentos, a
fim de se visualizar o comportamento das mesmas em relacao a precisdo permitida (17 m)

e a variagao conforme a profundidade.

FIGURA 4.41 — DIFERENCAS ENTRE VALORES MEDIDOS E INTERPOLADOS
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Uma outra andlise realizada foi com respeito aos valores de profundidades
maximos ¢ minimos obtidos apds a generalizacdo. Esta andlise foi feita para que se
pudesse visualizar, qual das varidveis de entrada da RNA teve a maior capacidade de
contribuir com a interpolagdo, considerando a saida (Z) interpolada na grade RNA. Esta
andlise foi feita, considerando apenas o valor pontual da profundidade maxima e minima
de cada saida fornecida pela rede para os quatro experimentos realizados utilizando-se das
4 variaveis de entrada testadas no treinamento.

O critério adotado foi que, as respostas obtidas com o processamento da rede,
entre os limites maximo e minimo, deveriam estar mais proximas dos valores do mesmos
limites da profundidade original, sem interpolagdo (valores medidos).

Desta forma, uma anélise pontual foi realizada e para facilitar a compreensdo o
grafico da Figura 4.42 foi gerado. O eixo Y, representa as profundidades maximas e
minimas interpoladas pela rede para as 4 varidveis de entrada testadas. O objetivo € que, a
interpolacdo se aproxime dos limites medidos em campo que sdo de 400 m e 1700 m. No
eixo X, estdo indicadas as variaveis de entradas utilizadas para o treinamento da RNA. A
legenda mostra os valores minimos e maximos atingidos na interpola¢do da rede segundo

as variaveis de entrada.
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FIGURA 4.42 — RELACAO ENTRE OS LIMITES MINIMO E MAXIMO DAS PROFUNDIDADES
INTERPOLADAS
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Por meio da Figura 4.42, nota-se que com a arquitetura 5 e as variaveis de
treinamento testadas, para o experimento (c¢) houve uma melhor convergéncia da rede
com valores interpolados proximos da realidade de campo (valores medidos). Atingiram
valores em profundidade de 1720,18 m e de 406,47 m, enquanto que os valores das
profundidades medidos em campo tem respectivamente os limites de 1700 m e 400 m.

As andlises das Figuras 4.36 a 4.39 e das Tabelas 4.20 e 4.21, sdo pertinentes
para se definir, qual das variaveis de entrada utilizadas no processo de treinamento da
rede forneceu melhores resultados atingindo as profundidades maximas e minimas, isto &,
qual delas teve o melhor desempenho na interpolagdo. Desta forma, verifica-se que as
variaveis que forneceram valores de profundidades interpolados mais proximos da
realidade de campo, foram com o uso das variaveis de entrada na seguinte ordem: (a), (c),
(d), e (b). Sendo que o modelo de referéncia (IQD) foi quem apresentou menores

variagdes nos limites de profundidades interpoladas.
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Estes valores podem ser visualizados, nas curvas isobatimétricas geradas (Figuras
4.43 a 4.46). Com estas analises verifica-se a tendéncia do relevo, mediante o uso da
combinacdo das diferentes variaveis de entrada para o treinamento da RNA apds a

generalizagdo para as amostras de interesse.

FIGURA 4.43 — CURVAS ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (VARIAVEIS: E, N)
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FIGURA 4.44 — CURVAS ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (VARIAVEIS: E, N,
PESO BINARIO)
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FIGURA 4.45 — CURVAS ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (VARIAVEIS: E, N,
PESO LINEAR)
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FIGURA 4.46 — CURVAS ISOBATIMETRICAS — ANALISE QUALITATIVA (VARIAVEIS: E, N,
BACKSCATTER)
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Por meio das Figuras 4.43 a 4.46foi constatado que com as varidveis de entrada
E, N, peso linear e E, N, backscatter, apesar dos resultados quantitativos terem mostrado
que estas variaveis foram as que mais contribuiram na modelagem da &rea maior (2),
nota-se que para as curvas isobatimétricas (Figura 4.46) geradas com as saidas da RNA
obtidas utilizando as variaveis de entrada E, N, backscatter, apresentam um “ruido” o
qual pode ser visualizado na representagdo das curvas. A introducdo do “ruido”, ¢ devido
as intensidades de backscatter apresentarem informagdes da textura dos sedimentos do
relevo oceanico, como ja comentado na secao 4.3.

O mesmo problema foi detectado na area menor (1) com relacdo ao uso da
variavel peso binario foi detectado na area maior (2), ou seja, na atribuicdo dos pesos para
esta variavel, o que acarretou um comportamento ndo condizente com o modelo IQD (de
referéncia), as isObatas mostraram “ruidos” inerentes a nao utilizagdo das coordenadas
mais afastadas do feixe central (30) nas quais foram atribuidos um valor zero (0) para o
peso.

Analisando os resultados qualitativamente, verifica-se que os melhores resultados
(andlise subjetiva), foram obtidos com a utilizacdo das variaveis de entrada E, N tanto
para area maior (2) como para area menor (1). No caso da area maior (2), isso pode ser
justificado pelo fato de que quando ndo se integra nenhuma informacdo as posicoes
planimétricas E, N, as quais sdo pontuais, o comportamento das curvas ¢ mais suave, ou
seja a saida da RNA ¢ mais estavel. O resultado qualitativo com o uso da variavel E, N,
mostra que os elementos amostrais coletados para o treinamento da rede, foram
suficientes e discretizaram todas as caracteristicas do relevo, apesar da RNA ter suavizado
as curvas se forem comparadas ao modelo IQD.

Com a inser¢ao dos pesos linear (0 a 1) e binario (0 e 1), nos processamentos da
area maior (2), com as saidas fornecidas pela rede para esta variavel foi possivel gerar as
curvas isobatimétricas e analisar o comportamento da superficie. Neste caso a integragao
das variaveis foi possivel, porém analisando as Figuras 4.44 e 4.45 verifica-se uma
tendéncia nas curvas indicando um possivel problema com a defini¢do dos pesos. No caso

da Figura 4.44, a variavel peso binario, ndo contribuiu na modelagem, pelo fato de se ter
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atribuido pesos de forma bindria, fazendo com que os feixes mais afastados do central
(mais preciso), fossem eliminados. Mas os resultados mostraram que apesar destes feixes
serem considerados menos precisos, eles devem ser utilizados, pois auxiliam na
modelagem. Ja no caso da atribui¢ao linear dos pesos (0 a 1), pela Figura 4.45 verifica-se
uma melhoria em relacdo a Figura 4.44 (uso do peso binario), esta variavel mostrou o
segundo melhor resultado quantitativo, mas ainda, qualitativamente pela tendéncia das
curvas apesar de terem sido detectados com menor intensidade os “ruidos” do que na
Figura 4.44, verifica-se a presenga das mesmas tendéncias nas curvas, fato este devido
também a atribui¢cdo dos pesos.

J& com a adicdo da variavel backscatter a qual ndo trata mais de dados pontuais,
mas sim, de uma imagem e por i1sso, a area € representada pelos pixels dessa imagem. As
intensidades de backscatter fazem com que a textura dos sedimentos do fundo oceanico,
sejam também detectadas, gerando curvas isobatimétricas que apresentam esse “ruido” e
tendo um comportamento menos suave, isto €, a RNA tem uma maior oscilagao e torna-se
mais instavel. Porém os resultados quantitativos mostraram que com o uso desta varidvel
obteve-se o segundo melhor resultado.

Com estes resultados, verificou-se que a integracao dos dados de profundidades e
de backscatter, foi possivel e esta integracdo auxiliou quantitativamente na modelagem
para dguas mais profundas (area 2), apesar das varidveis de backscatter terem trazido um
maior “ruido” do que utilizando apenas as variaveis E, N como entrada para a rede, como
mostraram as analises qualitativas das Figuras 4.44 a 4.45. Os testes comprovam que
deve-se ter o cuidado na utilizagdo da variavel peso, pois os resultados mostraram que o
comportamento dos mesmos devem ser analisados, permitindo assim, uma representagao
qualitativa mais condizente com a superficie verdadeira. O mesmo pode-se dizer com
relagdo a variavel backscatter.

Analisando os experimentos com as areas 1 e 2, quantitativamente os resultados
mostraram que a integragdo comega a contribuir em algmas regides a partir das
profundidades de aproximadamente 1000 m, pois se os resultados obtidos com estas

mesmas variaveis forem observados nas Figuras 4.20 e 4.21 — secdo 4.3.5.3 — area menor
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(1)), verifica-se neste caso, que com a utilizagdo destas varidveis, houve um aumento no
“ruido”, podendo ser visualizado no comportamento das curvas e para a area maior (2),
este “ruido” foi mais suave (Figura 4.46).

Este fato, mostra que para uma area com uma variagdo menor entre as
profundidades, no caso da area (1) com 100 m, a integragdo de um maior numero de
variaveis de entrada no treinamento, faz com que a rede entenda essas variaveis como
excesso de informagdes, fazendo com que ela confunda aquilo que ja aprendeu durante o
treinamento para discretizar precisamente o relevo.

Também importante se avaliar ¢ a caracteristica dos sedimentos do fundo, elas
devem ser conhecidas, pois podem estar influenciando na representa¢do do fundo com o
uso tanto dos angulos de incidéncia do feixe, bem como,.com o uso das intensidades de
backscatter. Para a area menor nao houve contribui¢dao do backscatter pois a intensidade ¢
pouco dependente da distdncia. Ja para a area maior, os resultados apontam que em
algumas regioes desta area, podem existir baixas intensidades nas areas mais profundas, o
que faz com que a intensidade influencie na modelagem, porém mais estudos devem ser
feitos na tentativa de encontrar uma representacdo das isobatas que se aproxime mais da
superfice verdadeira (modelo de referéncia) com a utilizacdo das intensidades de

backscatter.

4.4.2 Comparagao entre as Grades Generalizadas pela RNA e a grade IQD - Resultados e

Discussoes

Esta secdo visa mostrar as diferencas residuais entre a grade gerada com a
utilizagdo do algoritmo de interpolacdo IQD (modelo de referéncia) e as grades
generalizadas pela RNA. Como discutido nas secdes anteriores com respeito a
generalizagdo da grade, primeiramente foram realizados os treinamentos da RNA
utilizando as diferentes variaveis de entrada para o aprendizado, conforme discriminados
na sec¢ao 4.4.1.1. Cada treinamento foi armazenado e depois numa segunda etapa utilizado
na generalizagdo da grade RNA. Porém, na etapa de generalizagdo, foram usados como

entradas para a rede, as posi¢des dos noés da grade IQD (coordenadas planimétricas E, N).
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O intuito foi obter duas grades idénticas, isto ¢, nas mesmas posi¢des planas, sendo uma
grade gerada pelo IQD e outra pela RNA, variando entre elas, apenas o atributo Z, ou
seja, as profundidades.

Isso foi feito para possibilitar a comparacdo entre as superficies (modelo de
referéncia e modelo RNA) e realizar a andlise entre a superficie gerada com a RNA. As
diferengas entre as grades indicam a proximidade das grades RNA a superficie do fundo
oceanico representada com a grade 1QD.

A arquitetura 5 que foi definida mediante analises realizadas na se¢do 4.3, foi
utilizada para mostrar como as comparac¢des quantitativas entre grades foram executadas.
Também para a representagdo grafica das diferengas , o melhor resultado obtido foi
utilizado, sendo ele, com as variaveis de entrada E, N € com o uso do limiar 0,0001 no
treinamento da rede. A Figura 4.47 mostra as diferencgas calculadas entre as grades as
quais possuem 156.999 nds, mas para facilitar a visualizacdo, foram considerados 53.334
nés da grade. No eixo (X) estdo representados os nos das grades, no eixo Y (lado
esquerdo), estdo as profundidades interpoladas e neste mesmo eixo do lado direito, estdo

representadas as diferencas residuais entre as grades.

FIGURA 4.47 — COMPORTAMENTO DAS DIFERENCAS RESIDUAIS ENTRE A GRADE IQD E A
GRADE RNA
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Na Figura 4.47 verificam-se que os residuos entre as grades IQD e RNA,
concentram-se em torno dos 16 m (em valor absoluto) para 89% dos valores. Para a grade
RNA utilizando o treinamento executado com as variaveis de entrada E, N e generalizada
nas mesmas posi¢coes dos nés da grade IQD (Figura 4.47), a grade IQD e a grade
generalizada pela RNA diferiram em termos das diferencas residuais entre superficies
com um desvio padrao de 15,22 m.

Na Figura 4.48 (a e b) pode-se visualizar o comportamento dos residuos entre as
grades para o caso da variavel E, N e o modelo de referéncia IQD. Esses resultados
confirmam as analises e discussoes das secoes 4.4.1.1 ¢ 4.4.1.2, onde na RNA as maiores
variacdes observadas acontecem a medida que aumentam as profundidades e também
conforme a declividade do terreno. Com o aumento das profundidades e maior variacao
do relevo, a rede apresentou regides que possuem uma maior oscilagdo com relagdo ao

modelo de referéncia.



FIGURA 4.48—- CURVA E MODELO DAS DIFERENCAS ENTRE AS GRADES IQD E RNA
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A Tabela 4.22 mostra as médias e os desvios padrao das diferengas entre as
grades IQD e as grades RNA, geradas a partir da interpolacdo com as diferentes variaveis
de entrada para o treinamento da rede (andlises quantitativas). E o grafico da Figura 4.49
ilustra estes resultados, onde no eixo X estdo as variaveis de entrada utilizadas no
treinamento da rede, sendo os valores apresentados as diferencas entre a grade IQD ¢ a
grade RNA. No eixo Y estdo os valores de desvio padrdo das diferencas entre as

superficies, para cada uma das variaveis utilizadas.

TABELA 4.22 — DIFERENCAS ENTRE AS GRADES IQD E RNA
Informacdes das Grades Regulares (IQD e RNA)

Resolugdoem X e Y 50 mx 50 m
Colunas e Linhasem X e Y 399 x 401
Total de Nos das Grades 156.999
Diferencas entre Grades (IQD - RNA)
Variaveis de Entrada (Experimentos) | Média das Diferengas (m) Desvio Padrdo das Diferengas
(a)E,N 0,084 15,22
(b) E, N, peso binario (0 e 1) 0,077 16,13
(c) E, N, peso linear (0 a 1) 0,088 15,30
(d) E, N, backscatter 0,018 15,28

FIGURA 4.49 — DIFERENCAS DAS GRADES IQD E RNA
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As diferengas obtidas entre a grade IQD e as grades RNA, mostram que elas
divergiram pouco em termos de desvios. Para a variavel de entrada E, N (a) a diferenca
entre a grade IQD e RNA foi a menor, da ordem de 15,22 m e a maxima diferenca entre
grades observada foi com o uso da varidvel de entrada E, N, peso binario (b) com um

desvio de 16,13 m.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1 CONCLUSOES

O tema proposto nesta tese aborda técnicas das areas de Geodésia (Batimetria),

Inteligéncia Artificial (Redes Neurais Artificiais) e da Cartografia (Modelagem Digital do

Terreno). O objetivo desta pesquisa foi apresentar um método para modelagem do relevo

oceanico usando Redes Neurais Artificiais. As profundidades e as intensidades de

backscatter, advindas do sistema multibeam Hydrosweep DS-2 foram a base para a

interpretagdo das caracteristicas existentes no solo ocednico da area em estudo. Com base

nos objetivos desta pesquisa (se¢do 1.1), chegou-se a algumas conclusdes:

Redes Neurais Artificiais

a)

b)

A RNA, teve o seu uso indicado, em funcao da capacidade de treinamento e
generalizagdo no que se refere a interpolagdo e integragdo de diferentes
variaveis para caracterizacao do relevo oceanico. Para se atingir as precisoes
desejadas tanto na interpolagdo quanto na integracdo dos dados, alguns
parametros da RNA foram “ajustados”, sendo que a defini¢do da arquitetura
da rede foi a etapa de maior dificuldade na modelagem neural, pelo fato
desta defini¢do requerer disponibilidade de tempo, ou seja, ¢ trabalhosa
devido a ser experimental, mas uma vez a rede treinada, para a area de
interesse, pode-se alterar as variaveis de entrada e a generalizagdo executada
com Sucesso;

Conclui-se que o algoritmo de treinamento back-propagation, atendeu as
necessidades em fungdo da sua capacidade de treinamento nos
processamentos com a RNA (secdoes 4.3 e 4.4), onde se verificou uma
convergéncia e otimizagdo no ajuste da matriz dos pesos da retropropagacao,
que forneceu os resultados dentro dos valores desejados (secdo 4.3). As

iteracdes para convergéncia da rede tanto para a area menor (1) quanto para a
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area maior (2), foram otimizadas, atingindo uma performance/Erro Médio
Quadratico de = 0,00099979 para a maioria das arquiteturas testadas. Para a
area maior (2), obteve-se a mesma tendéncia do EMQ da area menor (1);
Quanto ao valor do critério de parada adotado, foi verificado nos
experimentos realizados com um limiar de 0,001, os resultados ficaram
dentro da precisdo desejada nas andlises quantitativas, mas nao tiveram uma
representacdo qualitativa aceitdvel (secdao 4.3.5.3). Com a utilizacdo de um
limiar menor (0,0001), as curvas isobatimétricas, mostraram-se mais
proximas dos valores medidos em campo e do modelo de referéncia adotado
(IQD);

A etapa da coleta dos elementos amostrais de treinamento para a RNA ¢
fundamental para que a rede forneca resultados dentro da precisdo desejada.
O treinamento deve ser suficiente para que ocorra a generalizacdo, a qual ¢
influenciada, principalmente, pela distribuicao e pelo tamanho do conjunto
amostral de treinamento, depois, pela arquitetura da rede e pela
complexidade fisica do problema. A sistematica na coleta utilizado (se¢do
3.3.2), evitou que o processo se tornasse tendencioso, isto €, que a
modelagem da rede pudesse identificar determinadas caracteristicas do
relevo. Com isso conclui-se que existe uma dependéncia direta do erro
alcancado no treinamento e o desempenho da RNA na etapa de
generaliza¢do. Se um tipo de amostragem aleatoria simples for utilizada, a
area podera nao ser bem contemplada e com isto, o desempenho da rede sera
baixo na etapa de treinamento, acarretando em resultados fora da precisao
requerida para o produto final, conforme resultados do Apéndice A;
Analisando os resultados qualitativamente, conclui-se que os melhores
resultados (analise subjetiva), foram obtidos com a utilizacdo das varidveis
de entrada E, N tanto para drea maior (2) como para area menor (1). No caso
da area (2), isso pode ser justificado pelo fato de que quando ndo se integra

nenhuma informacao as posi¢des planimétricas E, N, as quais sdo pontuais, o
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comportamento das curvas € mais suave, ou seja, a saida da RNA ¢ mais
estavel. O resultado qualitativo com o uso da variavel E, N, mostrou que os
elementos amostrais coletados para o treinamento da rede, foram suficientes
e discretizaram todas as caracteristicas do relevo, apesar da RNA ter
suavizado as curvas;

Com a insercao dos pesos linear (0 a 1) e binario (0 e 1), nos processamentos
das areas (1) e (2), foi verificado uma tendéncia nas curvas indicando um
possivel problema com a definicdo dos pesos. No caso da variavel peso
binario, ela ndo contribuiu na modelagem, pelo fato de se ter atribuido
valores numéricos de 0 e 1, fazendo com que os feixes mais afastados do
central (o preciso), fossem eliminados. Mas os resultados mostraram que
apesar destes feixes serem considerados menos precisos, eles devem ser
utilizados, pois contribuem na precisao da modelagem.

As variaveis E, N contribuiram mais no processo de interpolagdo, pelo fato
de que o terreno esta sendo representado com uma cobertura total (pontos
distribuidos em todo o terreno), isto €, ndo sendo atribuidos pesos aos feixes
localizados na faixa de 20% de recobrimento, sendo assim, todos os pontos
possuem um mesmo peso para o treinamento da rede. O que mostra a alta
qualidade dos dados de profundidades coletados pelo sistema multibeam
Hydrosweep DS-2, que ndo necessitam de mais informagdes para
caracterizar com mais precisdo o relevo e discriminar as classes de
profundidades, no caso das areas (1) e (2);

Com a atribuicdo linear dos pesos (0 a 1), foi verificada uma melhoria em
relagdo ao uso do peso binario, esta variavel mostrou o segundo melhor
resultado quantitativo, mas ainda, qualitativamente pela tendéncia das curvas
apesar de se ter detectado com menor intensidade os “ruidos” nas isdbatas do
que com o peso binario, verificou-se a presenga das mesmas tendéncias nas

curvas, fato este devido também, a atribui¢ao dos pesos;
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Conclui-se que as intensidades de backscatter fazem com que a textura dos
sedimentos do fundo oceénico, sejam também detectadas, gerando curvas
isobatimétricas que apresentam “ruido” acarretando num comportamento
menos suave, isto ¢, a RNA tem uma maior oscilacio ¢ torna-se¢ mais
instavel. Porém os resultados quantitativos mostraram que com o uso desta
variavel obteve-se o segundo melhor resultado;

Pode-se concluir e afirmar, que o método de atribuicdo dos pesos de forma
linear, considerando os angulos de incidéncia (pesos 0 a 1), forneceram
melhores resultados e foram considerados mais consistentes, justamente, por
considerarem a correlagdo existente entre a incidéncia do pulso para os 59
PFB’s. Desta forma, pdde-se avaliar, a viabilidade na utilizacdo dos dois
critérios de atribui¢do dos pesos, considerando o plano vertical, isto &,
valores numéricos dos feixes (pesos 0 e 1) e também, os angulos de
incidéncia, os quais consideram as variacoes do relevo (pesos 0 a 1);

Os testes comprovam que se deve ter o cuidado na utilizagdo da varidvel
peso binario, pois os resultados mostraram que o comportamento dos
mesmos devem ser analisados, permitindo assim uma representacao
qualitativa mais condizente com a superficie verdadeira. O mesmo pode-se
dizer com relacao a variavel backscatter;,

Conclui-se sobre a integracdo dos dados que, se uma superficie ndo
apresenta um comportamento complexo ou grandes variagdes, como € 0 caso
da area menor (1), entdo ¢ melhor fornecer o menor numero de varidveis de
entrada possiveis para que a rede efetue seu treinamento, de forma que ela
aprenda e ndo seja confundida com mais informacgdes de entrada. Como foi o
caso das variaveis E, N as quais foram suficientes para dicretizar o relevo e
resolver o problema da interpolacdo. Para o caso da area (2) que tem maior
complexidade devido as profundidades envolvidas e a declividade do
terreno, a integracdo da variavel backscatter apesar de pequena, teve

contribuicao na interpolagdo e na integracdo dos dados, pois peritou com que
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a rede tivesse um maior nivel de detalhamento sobre as caracteristicas

complexas da area, em termos de resultados quantitativos, mas por outro

lado, trouxe os “ruidos” inerentes da imagem (andlise qualitativa).

Apresentou pouca divergéncia das melhores variaveis que foram E, N;

m) Com base na consideracdo anterior, conclui-se que existe um limiar e
também um “6timo” para a rede aprender, sobre o qual ela trabalha. Desta

forma, se esse limiar “6timo”, onde todas as informag¢des necessarias sobre o

relevo estdo bem discretizadas, for ultrapassado, entdo a inser¢do de mais

dados, tende a fornecer uma resposta de saida pior da rede. Quando a rede ¢
treinada em excesso, ela perde a habilidade de generalizar entre padrdes de
entradas-saidas similares. Também se a rede aprende um nimero excessivo
de exemplos de entradas-saidas, ela pode acabar memorizando os dados de
treinamento. Ela pode fazer isso encontrando uma caracteristica (devido ao
“ruido”, por exemplo, que esta presente nos elementos amostrais de
treinamento, mas nao na fungdo subjacente que deve ser modelada,
acarretando num “excesso de ajuste”).
Grade IQD e grades RNA
Para se fazer um comparativo entre as grades 1QD (modelo de referéncia) e
RNA, as quais foram generalizadas nas mesmas posi¢oes da grade 1QD, variando o
atributo Z (profundidades), foi feito um paralelo com a escala que deve ser adotada no
trabalho. Assim sendo, duas alternativas foram consideradas:

e As grades geradas devem ser compativeis com a precisdo exigida no
levantamento para o equipamento utilizado (1% conforme a altura da
lamina d’agua);

e A qualidade das grades geradas tem que ser compativeis com a
representagao/precisao que se deseja nos produtos cartograficos gerados,
neste caso, tomou-se por base a eqiiidistancia das curvas isobatimétricas
com 10 m a mesma utilizada no produto final obtido pelo AWI com o

interpolador 1QD.
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Os resultados obtidos na interpolacdo e nas generalizagdes das grades usando
a RNA, atingiram as precisdes desejadas para as profundidades consideradas.
Assim, com base na precisdo estipulada pelo fabricante do sistema multibeam
Hydrosweep DS-2 e pela IHO, os quatro experimentos realizados utilizando
as diferentes variaveis de treinamento da rede, foram aceitos, pois forneceram
resultados residuais em termos de desvio padrao menores que 17 m. Desta
forma, quanto a precisdo do equipamento e as categorias de profundidades
envolvidas, os objetivos propostos foram atingidos tanto na questdo
interpolacao dos dados, bem como na integracao deles (areas 1 e 2), quando
as variaveis peso e intensidades de backscatter foram utilizadas;

Quanto a precisdo desejada para a representagdo das curvas isobatimétricas,
equidistancia de 10 m, apenas a area menor (1), atendeu este requisito. Ou
seja, na interpolacdo e integragdo dos dados com uma variagdo entre
profundidades de 100 m a rede atendeu os objetivos. Diferencas maiores que
100 m, ela atende somente a primeira alternativa (compatibilidade com a
precisdo do equipamento), analisando os resultados qualitativos. Uma
equiidistancia de 10 m entre curvas foi adotada e foi considerada a precisdao
desejada como sendo a metade da eqiiidistancia das curvas isobatimétricas, ou
seja, S m. A area maior (2), conseguiu atingiu aproximadamente 13 m de erro
em termos de desvio padrdo da diferenca entre os pontos de verificacdo e a
grade RNA, com a utilizagdo das variaveis de entrada E, N, pesos linear ¢ E,
N, backscatter respectivamente;

A grade 1QD (modelo de referéncia) apresentou melhores resultados haja
visto, que atingiu as duas alternativas consideradas para o comparativo entre
as grades geradas pelos diferentes interpoladores (IQD e RNA). A grade IQD
foi compativel com a precisdo do equipamento, bem como, foi compativel
com a escala da representacdo desejada, ou seja, eqiiidistancia das curvas

isobatimétricas de 10 m para as area (1) e (2));
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d) Quanto a comparagdo entre as superficies (modelo de referéncia e modelo

RNA), conclui-se mediante os desvios padrao das diferencas entre grades, que

para a area menor (1) utilizando a varidvel que teve o melhor desempenho

(experimento (a)) obteve-se 1,24 m e para a area maior (2) para esta mesma

varidvel a diferenca entre grades foi de 15,22 m;

Apesar das diferencas entre as grades RNA com a superficie do fundo

oceanico representada com a grade IQD, os resultados apontaram uma

proximidade (mesma tendéncia) entre as superficies, mas ndo se pode afirmar
qual dos métodos € o melhor para a modelagem tridimensional do relevo
oceanico. O que se pode concluir ¢ que ambos algoritmos possuem vantagens

e desvantagens inerentes a cada método e a utilizacao deles dependerd do que

se deseja obter com os produtos qualitativos gerados e a precisdo que se

deseja atingir. Dentre as vantagens e desvantagens observadas tem-se:

e O algoritmo IQD faz uma interpolacdo local e a RNA faz uma
interpolagdo global;

e A RNA nio necessita de nenhum conhecimento previo da area em estudo
(relevo). O IQD precisa conhecer caracteristicas do levantamento de
campo (espacamento da coleta), do equipamento que executou a varredura
(geometria), para que sejam encontrados quais os parametros mais
adequados para executar uma interpolagcdo que atinja a precisdo desejada,
como por exemplo, o tamanho do raio de busca, a dimensdo da grade.

e Uma vez definida a arquitetura da rede que melhor se adaptou para as
diferentes profundidades envolvidas, ndo € necessario se preocupar mais
com essa etapa. Se esta arquitetura for usada novamente para modelar uma
regido com os mesmos limites de profundidades testados anteriormente,
ela tera bom desempenho, uma vez que a arquitetura foi definida e as
varidveis de entrada para o treinamento também. Desta forma, o

interpolador RNA terd bom desempenho para qualquer dimensao de area;
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e A RNA permite a integracdo de diferentes variaveis para o processo de
interpolacdo o que ndo ¢ possivel usando o interpolador IQD. Acredita-se
que esta seja a maior vantagem da RNA em relagdo ao IQD, uma vez que
a rede permite que diferentes informag¢des possam ser tratadas e
referenciadas no processo da modelagem, juntamente com a varidvel
profundidade, de uma tnica vez, e com isso, poder-se-4 avaliar a
influéncia de varidveis complementares de diferentes formatos na
modelagem tridimensional do relevo oceanico;

e Qutra vantagem da RNA comparativamente com o algoritmo de
interpolacdo 1QD, ¢ que a rede conseguiu bom desempenho na
generalizagdo da grade, utilizando apenas 5% de elementos amostrais no
treinamento.

Com esta pesquisa foi constatado que o processo de interpolagdo e integragao

de dados batimétricos, coletados pelo sistema multibeam Hydrosweep DS-2,

em aguas categorizadas como profundas, neste caso, os limites entre 400 m

at¢ 1700m ¢ complexo (multidisciplinar). A quantidade de elementos

amostrais do levantamento, bem como suas precisdes (conforme a altura da
lamina d’agua) e distribuicdo no terreno, sdo fundamentais para uma
modelagem precisa. O sistema multibeam exige uma sistematica para a coleta
dos elementos amostrais de treinamento, para que este processo seja

otimizado. Assim sendo, com o método proposto foi possivel mostrar que a

interpolacao e integracdo de dados batimétricos para dguas profundas foram

alcancados ¢ validos mediante o uso da RNA, com vistas aos resultados
quantitativos e qualitativos obtidos nesta pesquisa;

Ressalta-se também com relagdo ao uso das varidveis backscatter € peso que

¢ importante avaliar as caracteristicas dos sedimentos do fundo, elas devem

ser conhecidas. Para a drea menor ndo houve contribui¢do do backscatter pois

a intensidade ¢ pouco dependente da distancia. J4 para a area maior, 0s

resultados apontam que em algumas regioes desta area, podem existir baixas
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intensidades nas areas mais profundas, o que faz com que a intensidade
influencie na modelagem, porém mais estudos devem ser feitos na tentativa
de encontrar uma representagdo das isObatas que se aproximem mais da
superfice verdadeira (modelo de referéncia) com a utilizagdo das intensidades

de backscatter.

6.1 RECOMENDACOES

Em vista dessas conclusdes, e sendo que o assunto ndo se esgota com esta

pesquisa, apresentam-se algumas recomendagdes para trabalhos futuros mediante o uso de

Redes Neurais Artificiais para a modelagem tridimensional oceanica, dentre eles pode-se

citar:

a)

b)

d)

Aplicar este método em outros limites de profundidades, por exemplo, abaixo
de 300 m, com intuito de avaliar o uso da RNA como interpolador e na
integragdo de dados em aguas rasas;

Verificar o método proposto utilizando dados batimétricos advindos de outro
sistema multibeam. Também avaliar a viabilidade do método na modelagem
de dados batimétricos advindos de ecobatimetros de feixe tunico (single
beams), com uma resolucao inferior ao multibeam Hydrosweep DS-2 mas
economicamente mais baratos;

Analisar a possibilidade da inclusdo de outras variaveis de entrada para o
treinamento da RNA, como: dados auxiliares de sedimentos, de correntes,
marés, caracteristicas fisicas da lamina d’agua entre outras, analisar a
influéncia dessas variaveis e se elas auxiliam na modelagem batimétrica;
Verificar o método proposto na integragdo de dados de diferentes tipos de
levantamentos em termos de diferentes épocas de execucdo, diferentes
equipamentos e precisoes envolvidas;

Verificar a possibilidade de tratamento a posteriori das intensidades de

backscatter, por exemplo, por meio de técnicas de classificacio e
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segmentacdo de imagens empregadas em Fotogrametria e Sensoriamento
Remoto, a fim de minimizar os “ruidos” detectados nas isdbatas e depois
processar na RNA;

Fazer um comparativo entre os métodos convencionais de interpolagdo e o
método proposto usando RNA para modelagem tridimensional do relevo
0ceanico;

Recomenda-se processar toda a area levantada pelo AWI (Alemanha), a qual
totaliza 3.342.034 par de coordenadas. Neste caso, faz-se necessario gerar um
executavel da arquitetura (5) a qual foi definida e utilizada nesta pesquisa,
bem como do algoritmo proposto. Com isso o tempo de processamento sera
otimizado e nao se dependera de uma plataforma de execugdo o que
congestiona a memoria da maquina;

Espera-se que novas investigacoes, usando a idéia proposta e os resultados
encontrados nesta pesquisa, sejam uteis para acompanhar pesquisas
internacionais (determinar tendéncias), para que se possa direcionar
corretamente a pesquisa com enfoque no ambito da geodésia marinha e
consequentemente a bibliografia nacional, atribuindo idé€ias e sugestoes, de
forma a integrar o maior nimero possivel de variaveis que possam influenciar
na modelagem tridimensional do relevo oceanico, indicando as vantagens e

desvantagens.
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APENDICE A

Para os processamentos atribuindo o peso bindrio (0 e 1) nas profundidades, foram utilizados os
valores numéricos dos 59 PFB’s e também, um tamanho de amostras de treinamento de 10% do total de
dados do levantamento. A rede foi treinada inserindo mais uma coluna de dados no arquivo o chamado
peso beam.

Durante o treinamento da RNA ela considerou essa nova variavel de entrada. Foram adotados
valores de pesos de 0 e 1 para que ndo fosse necessario realizar a normalizag¢do dos dados.

Ressalta-se que os dados de entrada (E, N) foram normalizados e desnormalizados apos a
generalizagdo aplicando-se o seguinte procedimento:

a) Normalizar:

Considerando: menor valor = 0 e maior valor =1, diz-se que:

Qualquer valor normalizado=(qualquer valor ndo normalizado - menor valor)*Escala
Escala =1/ (maior valor - menor valor)

Exemplo:

39 (0 = menor valor) e 242 (1 = maior valor)

242 —39 =203, deseja-se que este valor varie de uma unidade, para tal calcula-se:
Fator de Escala=1/203

Assim sendo, conforme a Equacgdo Al

- Z-7Z

7 = min. Al
VA VA

mdx. ~ “min.

Onde:
Z = valor normalizado de Z;
Zin.= minimo valor de Z;
Z e = maximo valor de Z.
b) Desnormalizar:
Qualquer valor ndo normalizado = (qualquer valor normalizado/escala) + menor valor
Escala =1 / (maior valor — menor valor), conforme a Equacdo A2.
Z=2(Z

-7 +7Z . A2

max. ml'n.) min.
Para os processamentos com o peso binario (0 e 1), como ja comentado, foi adotado o método
de coleta aleatorio, descrito na se¢ao 3.3.4.

Para o treinamento das amostras tendo como base as coordenadas planimétricas de
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posicao (E, N) e o peso binario a arquitetura da rede ficou assim definida:

Variaveis de entrada: trés (3);

Camadas escondidas (primeira e segunda): variaram conforme as arquiteturas testadas
apresentadas no Tabela Al

Camada de saida: uma (1) a profundidade.

Considerando a precisdo do multibeam Hydrosweep DS-2 (1% conforme a altura da ldmina d’
dgua), para o MDT gerado (interpolacdo), espera-se que as saidas fornecidas pela rede, apods
processamento atinjam uma precisdo de 5 m para a profundidade minima (500 m) e 4 m para a
profundidade méaxima (400 m).

Os dados utilizados nos processamentos da area 1, sdo os seguintes:

Elementos amostrais Totais: 59.857 coordenadas;

Conjunto amostral de treinamento: 5.987 coordenadas (10% do conjunto amostral total). A
Figura A1, mostra o delineamento amostral;

Variacdo das profundidades: 500 m até 400 m, isto ¢, uma diferenga entre os limites minimo e

maximo entre profundidades de 100 m.

FIGURA Al — DELINEAMENTO AMOSTRAL DE TREINAMENTO (AREA 1)
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Na Figura Al, em preto, estdo representados os elementos amostrais de treinamento,
selecionados utilizando o método de coleta aleatorio. Em cinza, sdo os dados totais do levantamento de

campo para esta area. A Tabela A1, mostra os resultados dos processamentos.

TABELA Al - RESULTADOS DAS DIFERENCAS ENTRE OS 30% DE PONTOS DE
VERIFICACAO E DA INTERPOLACAO RNA (ENTRADAS: E, N, PESO BINARIO)

Treinamento limiar Diferenca
0,001 pontos de verificacio — RNA
Arquiteturas Iteraciio
n L neurdnios Tempo EMQ Média (m) Desvio Padrao (m)
camadas escondidas (= min.)
Arquitetura 1 (24, 6) 326 (1 min) 0,000996461 0,40 5,51
Arquitetura 2 (28, 7) 310 (1 min.) 0,000992792 0,076 5,56
Arquitetura 3 (30, 26) 124 (1 min.) 0,000993608 -0,19 6,46
Arquitetura 4 (30, 26) 953 (1 min.) 0,000984268 0,22 7,40
Arquitetura 5 (30, 10) 12750 (9 min.) | 0,000994694 -0,54 5,65
Arquitetura 6 (48 e 12) 445 (1 min.) 0,000997696 0,35 5,81
Arquitetura 7 (96 e 32) 965 (1 min.) 0,000974515 1,02 7,75

Pode-se verificar por meio da Tabela Al, que algumas arquiteturas ndo forneceram resultados
dentro da precisdo desejada e que, os processamentos s6 foram possiveis utilizando um limiar de 0,001.
Para um limiar de 0,0001, nos processamentos realizados, ndo ocorreu a convergéncia da rede. O numero
de iteragdes foi grande e o tempo computacional para algumas arquiteturas mostrou-se ndo otimizado. Os
resultados mostram que utilizando uma coleta aleatoria das amostras, sobre toda a area a ser generalizada,
este método ndo foi satisfatorio. Apesar de todas as profundidades terem sido consideradas para o
treinamento, elas foram condensadas ora para mais e ora para menos em determinadas regides, o que nao
forneceu bons resultados na etapa de treinamento e generalizagdo para todo o conjunto de dados.

Por isso, estes resultados comprovam que ¢ fundamental que o treinamento seja suficiente para
que ocorra a memorizagdo (generalizacdo), a qual € influenciada principalmente pela distribuicdo e pelo
tamanho do conjunto de treinamento, depois pela arquitetura da rede e pela complexidade fisica do
problema.

Conclui-se assim, que a etapa da coleta das amostras de treinamento para a rede ¢ fundamental,
elas devem ser representativas para cada profundidade que se esta trabalhando, e que tenham a capacidade
de interpretar todas as nuances do terreno da area a ser modelada. Se as amostras forem concentradas e
toda a area ndo for bem contemplada como no caso exposto neste Apéndice, o desempenho da rede ¢

baixo e a verificag@o utilizando os pontos de verificagdo ¢ pior.
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