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MEDIA OU MEDIANA: QUAL ESTIMADOR DESEMPENHA MELHOR NA
TRANSFORMAGAO DE COORDENADAS POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS?
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As transformacg0es entre sistemas de coordenadas é uma atividade que ocorre com frequéncia em diversas engenharias e
ramos da ciéncia moderna. Transformagdo isogonal, afim, projetiva sdo as mais comuns. Recentemente, redes neurais
artificiais (RNA) vém sendo estudadas e aplicadas em problemas envolvendo transformacéo de coordenadas, por exemplo
no georreferenciamento de imagens, transformacao entre referenciais geodésicos, transformacao de nuvem de pontos 3D
a partir de diferentes ocupagdes por scanner terrestres, para projetar e otimizar redes geodésicas, entre outros conforme,
predito por Ziggah,Y [1]. Mais recentemente, Rofatto et al. 2022 [2] apresentaram algumas alternativas de como avaliar
as estimativas de pontos transformados por RNA. Eles utilizaram alguns métodos de reamostragem com repeti¢do. Como
resultado, uma grande quantidade de estimativas diferentes para cada ponto transformado fica disponivel. Logo, recaimos
na questdo cléssica da teoria de estimagao: obter solugéo Unica que minimiza os erros. Um estimador que cumpre esse
papel é a média, que no caso € um estimador que minimiza a soma do quadrado dos erros. Entretanto, a média ¢é afetada
por outliers, o que faz com que este estimador ndo seja robusto. Uma outra alternativa, é utilizar a mediana, o que nos
leva & uma questdo: qual desses estimadores desempenha melhor na obtencdo de uma solug¢do Unica para cada ponto
transformado por uma dada RNA? Para responder essa pergunta, utilizamos uma fotografia capturada de uma carta
topogréfica (Figura 1). O objetivo foi transformar as coordenadas dos pontos de intersec¢do entre as linhas horizontais e
verticais coletadas no sistema da imagem [coluna, Linha] (C, L), para o sistema de coordenadas da projecéo da carta —
sistema de projecdo UTM (E, N). Apos algumas tentativas, a arquitetura da rede neural ficou definida como segue: 2
camadas ocultas, com 10 neurdnios cada; funcéo de normalizagdo: Com o objetivo de se usar essa funcgao a fim de colocar
tudo em unidades com relacdo ao desvio padrdo; funcdo de ativacdo: tangente hiperbdlica usada inicialmente com
finalidade de manter os dados com variacéo entre -1 e 1 e a sigmoide como forma de modelar o comportamento com
variagdes entre 0 e 1. Aqui, empregou-se o método intitulado como Jackknife para realizar o processo de validacao e
reamostragem, que consiste em remover uma observagdo dos conjuntos de dados disponiveis (n) para teste do modelo e
usar as (n-1) amostras restantes no processo de treinamento da RNA, conforme apresentado por Rodrigues [3] e Rofatto
et al. (2022) [2]. O processo termina quando todos os pontos passam pela amostra de teste. Repete-se, entdo, esse
procedimento um certo nimero de vezes, de modo que cada ponto transformado tenha mais de uma solucdo advinda de
mecanismos diferentes de treinamento da RNA. Ao final, temos a disposi¢do mais de um modelo de RNA. Em geral, 0s
resultados mostram que o RMSE (Raiz do Erro Médio Quadratico) foi menor para mediana do que para a média.
Considerando, a escala zero do mapa a partir da acuidade visual de 0,2 mm (5 m na escala do mapa), observamos que
86% dos pontos apresentaram RMSE que ficaram acima desta tolerancia de 5 m quando aplicado a média, enquanto para
mediana apenas 29% ficaram acima desta tolerancia. Para uma acuidade maior (0,5 mm; 12,5m na escala do mapa), a
mediana foi ainda melhor, com 96% dos pontos dentro da tolerancia. Na figura 4, podemos ver como se comporta a
tendéncia do erro (exagerado 30x) pela mediana e 0 RMSE. Nota-se que o comportamento da tendéncia é aleatério, e ndo
apresenta um comportamento sistematico. Outros problemas serdo investigados: investigar a integracdo de métodos
classicos de transformacdo com RNAs; investigar dentro do contexto de transformagdo entre referenciais geodésicos;
testar em problemas n&do-lineares mais complexos (por exemplo, uma foto capturada com camera orientada em diferentes
angulos, e em diferentes escalas.

Figura 1 — Coordenadas do referencial da imagem implementadas apés coleta

Fonte: O autor.
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Figura 2 — Arquitetura Rede Neural Artificial com dados de entrada e saida
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Fonte: O autor.

Figura 3 - Média e mediana: Histograma do calculo do RMSE (m)
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Fonte: O autor.

Figura 4 — Comportamento da tendéncia do erro pela mediana
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Fonte: O autor.
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