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RESUMO

FERREIRA, Italo Oliveira, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2018.
Controle de Qualidade em Levantamentos Hidrograficos. Orientador: Afonso de
Paula dos Santos. Coorientadores: Nilcilene das Gragas Medeiros, Jilio César de
Oliveira e Paulo César Emiliano.

O presente trabalho teve como objetivos o desenvolvimento e a proposicdo de
metodologias para o controle de qualidade de levantamentos hidrogréficos,
especificamente o tratamento e avaliacdo estatistica das profundidades coletadas por
ecobatimetros monofeixe e sistemas de sondagem por faixa, tais como: ecobatimetros
multifeixe e sonares interferométricos. Num primeiro momento, € apresentado o
AEDO (Algoritmo Espacial para Detec¢do de Outliers), uma metodologia robusta
destinada a deteccdo de spikes em conjuntos de dados batimétricos coletados através
de sistemas de sondagem por varrimento. Em apoio ao AEDO, também foi proposto
um novo limiar espacial para detec¢io de outliers. Ao aplicar o método proposto ao
conjunto de dados simulados e reais, resultados bastante promissores foram
alcancados. Em seguida, ao focar-se na avaliacdo estatistica da qualidade vertical de
levantamentos batimétricos monofeixe, foi proposta a MAIB (Metodologia para
Avaliacdo da Incerteza de dados Batimétricos). Tal método, em todos os casos,
mostrou-se mais eficiente ante as anélises tradicionais, visto que leva em consideragcdo
pressupostos estatisticos quase sempre negligenciados. Conjuntamente a MAIB, foi
proposto um novo estimador robusto, isto é, resistente a outliers, para estimativa da
incerteza vertical amostral das profundidades coletadas numa sondagem batimétrica.
Objetivando avaliar também as sondagens multifeixe, foi desenvolvido um novo
método para extracdo de pontos homoélogos através do levantamento das tradicionais
varreduras de verificacdo. Esse método, chamado de PP (Point to Point), apresentou-
se bastante eficaz, principalmente quando comparado as técnicas usuais. Por fim, é
apresentada uma alternativa a realizag@o de varreduras de verificacdo para a estimativa
da incerteza vertical amostral, apoiado pelo novo método desenvolvido (Método PP).
De um modo geral, mediante a realizacdo desta pesquisa pdde-se obter resultados
significativos para o controle de qualidade dos levantamentos hidrograficos, visto que

foram desenvolvidas diversas novas metodologias e métodos.
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ABSTRACT

FERREIRA, Italo Oliveira, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2018.
Quality Control in Hydrographic Surveys. Adviser: Afonso de Paula dos Santos.
Co-advisers: Nilcilene das Gracas Medeiros, Jilio César de Oliveira and Paulo César
Emiliano.

The present work had as objective the development and the proposal of methodologies
for the quality control of hydrographic surveys, specifically the treatment and
statistical evaluation of depths collected by single beam echo sounders and swath
systems, such as multibeam echo sounders and interferometric sonars. Firstly, the
AEDO (Spatial Algorithm for Outliers Detection) is presented, a robust methodology
for the detection of spikes in bathymetric data sets collected through swath systems.
In support of AEDO, a new spatial threshold for detection of outliers was also
proposed. By applying the proposed method to the set of simulated and real data, very
promising results were obtained. Then, when focusing on the statistical evaluation of
the vertical quality of single beam surveys, the MAIB (Methodology for the Evaluation
of the Bathymetric Data Uncertainty) was proposed. This method, in all cases, proved
to be more efficient than traditional analyzes, since it takes into account statistical
assumptions almost always neglected. In conjunction with the MAIB, a new robust
statistic was proposed, that is, resistant to outliers, to estimate the vertical uncertainty
of the depths collected at the bathymetric survey. In order to evaluate also the
multibeam echo sounders data, a new method was developed to extract homologous
points by surveying the traditional check lines. This method, named PP (Point to
Point), showed up very effective, especially when compared to the usual techniques.
Finally, it's presented an alternative to estimate the vertical uncertainty, in replacement
the traditional check lines. This technique is supported by the PP method. In general,
the work obtained significant results for the quality control of the hydrographic

surveys, since several new methodologies and methods have been developed.
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INTRODUCAO GERAL

De acordo com IHO (2005), os levantamentos hidrograficos lidam com a
configuracdo dos fundos de oceanos, rios, lagos, barragens, portos, entre outros. Em
termos gerais, os levantamentos hidrogréficos tratam da medi¢cdo de profundidades,
marés, correntes oceanicas, gravidade, magnetismo terrestre e a determinagdo das
propriedades quimicas e fisicas da dgua.

Embora o objetivo principal de um levantamento hidrografico seja compilar
dados para a geracao de cartas nduticas confidveis, o conhecimento do relevo submerso
¢ de essencial importancia em diversas outras dreas, como por exemplo: obras civis
(pontes, portos, pieres), a locagdo de cabos e dutos, a prospec¢do de recursos minerais
e o monitoramento de assoreamento de reservatorios (abastecimento ou geragcdo de
energia) (FERREIRA et al., 2012).

A confec¢do, edicdo e publicacdes das cartas nduticas brasileiras, assim como
a execucdo e o controle dos levantamentos hidrogrificos realizados em Aguas
Jurisdicionais Brasileiras (AJU), sdo atribuicdes da Marinha do Brasil, através da DHN
(Diretoria de Hidrografia e Navegacdo) e do CHM (Centro de Hidrografia da
Marinha).

Além dos levantamentos executados pela Marinha, o CHM fiscaliza, por forca
de determinacdo legal, a execu¢do dos levantamentos hidrograficos executados por
entidades extra Marinha, visando, principalmente, manter as cartas nduticas brasileiras
atualizadas. Nesse sentido, a Marinha do Brasil também € responsével por estabelecer
normas e procedimentos especificos referentes a coleta, processamento e envio dos
dados, bem como a confeccao dos relatorios finais. Estas especificagdes técnicas sdo
elaboradas segundo padrdes internacionais de qualidade recomendados pela THO
(International Hydrographic Organization), organizacao intergovernamental fundada
em 1921 por 19 paises, incluindo o Brasil.

As normas e os procedimentos para autorizacio e controle dos levantamentos
hidrograficos estdo, atualmente, definidos na NORMAM - 25 (DHN, 2014). A
NORMAM-25 classifica os levantamentos hidrograficos em duas categorias (ALFA e

BRAVO) de natureza administrativa:



e CATEGORIA A (ALFA): levantamentos hidrograficos que devem
seguir especificacOes técnicas que permitam que os dados obtidos
sejam aproveitados na atualizac@o de cartas nduticas ou para as demais
finalidades descritas no item 0206 da NORMAM-25.

e CATEGORIA B (BRAVO): levantamentos hidrograficos executados
sem o propdsito de produzir elementos que sirvam para atualizacio de
cartas nduticas.

Os levantamentos hidrogrificos Categorias ALFA devem cumprir
integralmente as especificacdes previstas na Publicacdo Especial S-44, 5% edi¢cdao
(DHN, 2014). Neste sentido, a S-44 especifica quatro ordens de levantamentos: Ordem
Especial, Ordem 1a, Ordem 1b e Ordem 2, sumarizados na Tabela 1 (IHO, 2008).

Embora a NORMAM - 25 nido estabeleca procedimentos técnicos especificos
para os levantamentos hidrogréficos categoria BRAVO, ela recomenda a ado¢ao dos
mesmos procedimentos dos levantamentos ALFA, visando uma eventual alteracdo de
categoria, com vistas ao aproveitamento dos dados para confecc¢do ou atualizagdo da
cartografia ndutica.

A medicdo de profundidade € a principal tarefa de um levantamento
hidrografico (IHO, 2005). Esta tarefa requer conhecimento especifico do meio fisico,
da acustica submarina, dos inimeros equipamentos e sensores utilizados, além dos
procedimentos apropriados para cumprir os requisitos e recomendacdes definidos pela
Publicagdo Especial S-44, 5% edi¢do. As profundidades sdo obtidas através dos
levantamentos batimétricos. O termo levantamento batimétrico € encontrado
correntemente na literatura e trata-se da realizacdo de medi¢Oes de profundidades
associadas a uma posicao na superficie (JONG et al., 2010, FERREIRA et al., 2015;
FERREIRA et al., 2016b).

O sensoriamento remoto acustico é, atualmente, o principal meio de
investigacao de fundos submersos, visto que os métodos tradicionais de sensoriamento
remoto, Oticos e radar, sdo pouco eficientes devido a alta atenuacdo das ondas
eletromagnéticas pela dgua (AYRES NETO, 2000; FERREIRA et al., 2017a). Sendo
assim, t€ém-se visto uma preferéncia pela utilizagc@o de sistemas acusticos para medicao
de profundidade, como ecobatimetros monofeixe (SBES — Single Beam Echo
Sounders), multifeixe (MBES — Multibeam Echo Sounders) e sonares
interferométricos. Sistemas de sondagem laser aerotransportados, conhecidos como

LiDAR (Light Detection And Ranging) batimétricos, apesar do alto custo, também vem



sendo utilizados. E uma tecnologia em ascensio no mercado, destacando-se,
principalmente, pelo grande ganho de produtividade (GUENTHER et al., 1996; IHO,
2005; ATHEARN et al., 2010; PASTOL, 2011; ELLMER et al., 2014).

Tabela 1 — Padrdes minimos para Levantamentos Hidrogréficos.

Ordem Especial la 1b 2
Descricao das areas Areas onde a Areas com Areas com Areas com
altura livre sob a | profundidades profundidades profundidades
quilha é de menores que 100 | menores que 100 | maiores que 100
importancia metros nas quais a | metros nas quais | metros nas quais
critica. lazeira de 4gua a lazeira de 4gua |uma descri¢ao
debaixo da quilha |debaixo da quilha | geral do solo
ndo € de ndo € um fator de | maritimo é
importancia risco em virtude |considerada
critica, mas onde | do tipo de apropriada.
ha possibilidade de | embarcacdes que
existirem feicdes | deverdo transitar
que ponham em nelas.
risco a navegacao.
IHT (Incerteza
H(?l‘l‘Z oital To.t 2.11) 5 metros + 5% da |5 metros + 5% da | 20 metros + 10%
maxima permitida. 2 metros

Nivel de confianga de
95%

profundidade

profundidade

da profundidade

IVT (Incerteza Vertical
Total) maxima

a=0,25 metro

a = 0,50 metro

a = 0,50 metro

a = 1,00 metro

permitida. Nivel de b= 10,0075 b= 0,013 b=0,013 b= 0,023
confianca de 95%
Levantamento Feicdes cibicas | Fei¢des cubicas Nao aplicavel. Nao aplicdvel.
completo do solo com aresta com aresta
maritimo superior a 1 superior a 2 metros
metro. em fundos até aos

40 metros; em

fundos superiores,

aresta superior a

10% da

profundidade.
Deteccdo de fei¢des Exigido Exigido N3ao aplicavel Nao aplicavel

Miéximo espacamentos
entre linhas regulares
de sondagem

Nao aplicdvel.
Requerida a
busca total do
fundo submerso.

Nao aplicavel.
Requerida a busca
total do fundo
submerso.

3 vezes a
profundidade
média ou 25
metros, conforme
o maior valor.

4 vezes a
profundidade
média.

Fonte: Adaptado de THO (2008).



Sob outra perspectiva, a determinac¢do da profundidade derivada de imagens
orbitais ainda € uma drea que carece de estudos mais detalhados. Pesquisas realizadas
por Gao (2009), Cheng et al. (2015), Moura et al. (2016) e Ferreira et al. (2016b)
mostraram que esta tecnologia possui um custo relativamente baixo e reduzido tempo
de execucdo. Porém, sua utilizacdo limita-se a dguas pouco profundas (~10 metros) e
as informagdes ainda sdo obtidas com acurdcias incompativeis com 0s requisitos
atuais, restringindo seu uso para fins de planejamento, reconhecimento e modelagem
ambiental. Assim, em levantamentos batimétricos, o uso de imagens orbitais
permanece, principalmente como uma ferramenta de reconhecimento e de
planejamento em dreas onde informacOes batimétricas sdo inexistentes ou
insuficientes. Por outro lado, imagens oriundas de sensores orbitais e
aerotransportados mostram-se uma ferramenta muito util para a delineacdo de linhas
de costa (FERREIRA et al., 2017a).

A primeira vista, o levantamento batimétrico pode parecer semelhante ao
levantamento topogréfico, porém essa semelhanca se limita a representacdo por linhas
de igual cota e ao tratamento computacional das superficies. Os procedimentos
seguidos no planejamento, coleta e andlise dos dados sdo diferentes dos usados na
topografia terrestre. Na topografia a superficie a ser mapeada € visivel, sendo assim,
pontos de mudanca de declividade, acidentes geograficos, construgdes, dentre outros,
podem ser facilmente localizados e levantados. Além disso, é possivel materializar
pontos estdveis de observacdo (marcos) e efetuar medi¢Ges repetidas, para um
posterior ajustamento de observacdes (FERREIRA et al., 2017b). No levantamento
batimétrico, entretanto, a drea a ser cartografada € dividida em uma malha de linhas
equidistantes, doravante denominadas linhas regulares de sondagem, que sdo
percorridas pela plataforma de sondagem permitindo a coleta de dados de
profundidade e posi¢do. O espacamento entre linhas, bem como a orientacdo, é
altamente dependente da tecnologia adotada na medicao de profundidade (IHO, 2008;
DHN, 2014).

Ainda num cendrio atual, os produtos gerados com os sistemas de batimetria
multifeixe apresentam um elevado ganho em resolucdo e acuricia, tanto em termos
planimétricos quanto altimétricos (profundidade), e um grande adensamento de dados,
descrevendo quase que por completo o fundo submerso (IHO, 2005; USACE, 2013;
MALEIKA, 2015). Enquanto o SBES realiza um unico registro de profundidade a cada

pulso acustico transmitido (ping), tendo como resultado uma linha de pontos



imediatamente abaixo da trajetéria da embarcacdo, o multifeixe executa diversas
medidas de profundidade com um mesmo ping, obtendo medi¢des da coluna d’agua
em uma faixa (swath) perpendicular a trajetéria da embarcacdo. Um nimero crescente
de servigos hidrograficos adotou a tecnologia multifeixe como a metodologia principal
para coleta de dados batimétricos visando a producao e atualizagdo cartografica (IHO,
2008; INSTITUTO HIDROGRAFICO, 2009; LINZ, 2010; NOAA, 2011; USACE,
2013; DHN, 2014). Analisando o exposto na Tabela 1, verifica-se que levantamentos
de Ordem Especial e 1a requerem a busca total do fundo submerso, ou seja, uso de
MBES. Em alguns casos € vélido o uso de SBES apoiado por SSS (Side Scan Sonar),
sonares interferométricos ou sistemas SBES multitransdutores (CLARKE, 2014;
CRUZ et al., 2014).

Na batimetria multifeixe, para fins de constru¢do ou atualizacdo de cartas
nduticas no ambito dos levantamentos hidrograficos regulamentados pela NORMAM
— 25, deve-se adotar como espacamento entre as linhas regulares de sondagem a
metade da largura de varredura (cobertura de fundo). Esse planejamento visa obter
100% de sobreposicao entre linhas adjacentes, implicando na pratica em uma
ensonificacdo de 200%. Esse valor de sobreposicao é recomendado para um correto
processamento dos dados coletados. Deve-se atentar para o fato de que a cobertura do
fundo € dada em funcdo, entre outros, da profundidade, desta forma, o espagamento
entre linhas pode nfo ser constante para toda a drea. As linhas so planejadas de forma
paralela as isobdtas, este direcionamento é exatamente o oposto ao adotado para
levantamento com SBES. De acordo com DHN (2014), as linhas de verificacgdo,
fundamentais para o controle de qualidade dos dados, devem ser planejadas de modo,
aproximadamente, perpendicular as linhas regulares de sondagem. O espagamento
maximo deve ser de até 15 vezes o adotado para as linhas regulares de sondagem.

Um sistema de sondagem multifeixe, assim como qualquer sistema de
levantamento por varredura (sonares interferométricos, LiIDAR batimétricos, sistemas
multi-transdutores, etc.) é composto por diversos sensores, como por exemplo,
ecobatimetros, receptores GNSS (Global Navigation Satellite System), sensores
inerciais e sensores de proa (IHO, 2005; JONG et al., 2010; CRUZ et al., 2014;
FERREIRA et al., 2015). Para que as informagdes coletadas por esses sensores possam
ser sincronizadas, € necessario o conhecimento da posicao tridimensional de cada

sensor em relagdo ao sistema de coordenadas da embarcagdo. E sabido que incertezas



no posicionamento destes sensores irdo introduzir incertezas horizontais e verticais na
medicdo da profundidade reduzida' (CLARKE, 2003).

Independente da configuracdo de equipamentos ou da disposi¢do destes a
bordo, nos levantamentos hidrograficos, assim como nos levantamentos
fotogramétricos, geodésicos ou topograficos, as observacdes conterdo incertezas. Tais
incertezas sdo tradicionalmente divididas em erros grosseiros, efeitos sistematicos e
efeitos aleatdrios.

Os erros grosseiros (blunders) sdo aqueles provocados por falhas ocasionais
dos instrumentos e/ou do observador. Tais erros devem ser detectados, através de
técnicas estatisticas ou geoestatisticas, e eliminados. Os efeitos sistematicos sao
devido as deficiéncias na compensacdo dos erros fixos ou de desvios nas medigdes, e
devem ser modelados, determinados e eliminados (ou a0 menos minimizados) durante
a calibracdo do sistema ou inseridos no modelo matematico. Por fim, restam ainda os
efeitos aleatdrios ou flutuacdes probabilisticas. Esses efeitos sdo uma das principais
causas do valor verdadeiro de uma observacao nunca ser conhecido.

E comum na literatura o uso do termo outlier como sindnimo de erro grosseiro,
no entanto, ¢ importante destacar que outlier € uma observacao que, estatisticamente,
se diferencia do conjunto de dados ao qual pertence, ou seja, ¢ um valor atipico ou
inconsistente. Nesse sentido, outliers podem ser causados por erros grosseiros, por
efeitos sistemadticos ou, simplesmente, por efeitos aleatérios (SANTOS et al., 2016).
Em levantamentos hidrogréficos, profundidades que se configuram como outliers sao
designados de spikes®, enquanto que os erros de posicionamento sdo chamados de tops.
Este trabalho foca, especificadamente, na componente vertical e, por esse motivo, o
termo spike as vezes € tratado como sindnimo de outlier.

Atualmente, os sistemas multifeixe sdo capazes de coletar em dguas rasas mais
de 30 milhdes de pontos por hora, assim, o processamento dos dados na sua forma
tradicional tornou-se mais moroso do que o préprio levantamento hidrogréfico
(CALDER & MAYER, 2003; CALDER & SMITH, 2003; BJORKE & NILSEN,
2009; VICENTE, 2011; LU et al., 2010). Em resposta ao aumento no volume de dados
coletados pelas sondas multifeixe, a partir da década de 1990, pesquisadores
comecgaram a desenvolver metodologias e algoritmos de processamento assistido por

computador, com o objetivo de facilitar a tarefa do hidrégrafo (VICENTE, 2011).

! Profundidade referenciada a um Nivel de Reducdo (NR), ou seja, corrigida dos efeitos de maré.
2 Profundidades esptirias.



Segundo Debese (2007), esses algoritmos basicamente estimam a profundidade numa

determinada localizacdo, alguns ainda sdo capazes de avaliar qualitativamente o

processo de estimagdo. Dentre os vdrios, merece destaque o algoritmo CUBE

(Combined Uncertainty and Bathymetry Estimator) apresentado por Calder (2003).

Este € considerado, at¢é 0 momento, como um dos mais promissores algoritmos para

processamento semiautomdtico de dados multifeixe, estando implementado em

inimeros pacotes comerciais de processamento.

Segundo Vicente (2011), o processamento tradicional de dados multifeixe,

com recursos a pacotes comerciais de processamento, como: Caris-Hips, Hysweep

(Hypack), QPS, PDS2000 etc., pode ser realizado através das seguintes fases:

Fase 1, que consiste em um controle de qualidade:

Conversdo dos dados coletados pelos diversos sensores para o formato
do software de processamento empregado;

Analise dos dados dos sensores auxiliares (atitude, laténcia, velocidade
do som, maré etc.) objetivando a identificagdo de possiveis falhas. Se
necessdrio, interpolacdo ou rejeicao de dados andomalos;

Jungdo dos datagramas?;

Calculo da Total Propagated Uncertainty (Horizontal e Vertical);
Filtragem (Rejei¢do de dados com incertezas propagadas superiores ao
admissivel);

Construcao de um modelo batimétrico, utilizando, por exemplo, o

CUBE (mais usual), e

Andlise do modelo batimétrico para detec¢do e inspecao de situacdes

anOmalas (falhas de cobertura, spikes etc.).

Fase 2, que consiste na validacao dos dados:

Andlise completa dos dados através de ferramentas de visualiza¢do 2D
e 3D;

Aplicacdo de filtros automaticos;

Possibilidade de, manualmente, requalificar as sondagens, e

Efetuar uma nova interpolacdo dos dados (Re-CUBE).

3 Entidade de dados completa e independente. Nesse caso, refere-se aos dados gerados pelos diversos

SENSores.



Fase 3, que consiste na geracao dos produtos finais:

e O produto final de um levantamento hidrografico é um conjunto de
sondagens referidas a um sistema de coordenadas geodésicas ou a um
sistema de coordenadas plano-retangular (por exemplo a projecio UTM
— Universal Transversa de Mercator).

Esse fluxo de trabalho é, atualmente, utilizado no Instituto Hidrogréfico
Portugués. Ainda segundo Vicente (2011), o processamento tradicional € um processo
lento, baseado num julgamento qualitativo, conservativo e subjetivo, no qual é dada
primazia as sondagens minimas visando a seguranca na navegacdo. Todavia, deve-se
atentar que se os requisitos inerentes a uma ordem de levantamento hidrografico forem
cumpridos, espera-se que a maioria dos dados adquiridos possuam qualidade para
serem utilizados na cartografia ndutica e nas demais finalidades previstas em norma.
No entanto, é impossivel ao hidrografo visualizar e validar todos os dados de uma
forma coerente.

No caso do Brasil, a NORMAM-25, em sua versao mais recente (DHN, 2014),
estipula de forma muito sucinta procedimentos a serem seguidos na coleta e
processamento dos dados batimétricos. Porém, ndo especifica nada relacionado a
interpolacdo dos dados ou geracdo de modelos batimétricos, apesar de esses auxiliarem
na deteccdo de dados duvidosos. Contudo, cabe destacar que, embora as superficies
batimétricas sejam ferramentas de extrema utilidade para a visualizacdo das
caracteristicas submersas, os dados batimétricos interpolados provenientes dessa
superficie ndo podem ser usados na constru¢do ou na atualizacio de cartas nauticas.

A 5 edicdo da S-44 disponibiliza em seu anexo B, instrucdes para o
processamento dos dados, estas devem ser seguidas tendo em vista a geracdo de
produtos que cumpram os requisitos previstos em norma (IHO, 2008). Recomenda-se
que as diretrizes do anexo B sejam analisadas conjuntamente com aquelas fornecidas
no anexo A, que trata do controle de qualidade.

Dentre as diversas etapas do processamento multifeixe merece destaque a
deteccao, andlise e eliminacdo de dados andmalos (spikes), que ocorrem, conforme
descrito, na fase 1. Geralmente esta tarefa € realizada manualmente pelo hidrégrafo
que, visualizando os dados através de uma interface grafica, decide subjetivamente
qual sondagem pode, ou ndo, ser considerada um outlier. Devido ao grande volume de
dados provenientes de uma sondagem multifeixe, essa tarefa tornou-se muito

demorada e bastante subjetiva (WARE et al., 1992; ARTILHEIRO, 1998; CALDER



& MAYER, 2003; CALDER & SMITH, 2003; VICENTE, 2011). DHN (2014), por
exemplo, destaca que, durante a edicdo manual de dados multifeixe por um analista,
podem ocorrer a eliminacdo de profundidades minimas e de alto fundo. Ambas
oferecem perigos ao navegante.

Na medic¢ado da profundidade, dados discrepantes podem depender, entre outros
fatores, da qualidade do ecobatimetro multifeixe e do seu algoritmo de deteccdo de
fundo (detecgao por fase, amplitude, transformada de Fourier etc.), da detec¢ao por
16bulos secundarios, de reflexdes multiplas, da presenca de bolhas de ar na face do
transdutor e de reflexdes na coluna d’agua causadas, principalmente, por: algas,
cardumes de peixe, deep scattering layer*, variacdes térmicas e sedimentos em
suspensdo (URICK, 1975; JONG et al., 2010).

Diversos autores desenvolveram pesquisas na drea de detec¢do de valores
andmalos em dados de batimetria advindos de sondadores acusticos. Ware et al.
(1991), apresentaram um processo de deteccdo de outliers baseado na andlise das
propriedades estatisticas da amostra. Seguindo linhas similares, Eeg (1995) propds um
teste estatistico para validar o tamanho dos agrupamentos que sdo utilizados para
detectar spikes. Debese & Bisquay (1999), Motao et al. (1999), Debese (2007) e
Debese et al. (2012) aplicaram, basicamente, estimadores-M. Calder & Mayer (2003)
utilizaram o filtro de Kalman para processar dados batimétricos automaticamente. De
forma anéloga, Bottelier et al. (2005) empregaram técnicas de krigagem e Bjgrke &
Nilsen (2009) apresentaram uma técnica para detec¢do de spikes fundamentada na
constru¢do de superficies de tendéncia. Ja Lu et al. (2010) desenvolveram um
algoritmo baseado no estimador robusto LTS (Least Trimmed Squares).

Atualmente, existem algoritmos que permitem uma eficaz deteccao de valores
anOmalos, como por exemplo, o IODA (Intelligent Outlier Detection Algorithm)
aplicado na andlise de séries temporais (WEEKLEY et al., 2010). Todavia, estas
metodologias sdao, em sua maioria, de dificil aplicacdo, semiautomatizadas ou
encontram-se implementadas apenas em pacotes comerciais. Outra problematica
dessas metodologias consiste no fato da maioria delas fundamentar-se em
pressuposicoes tedricas dificilmente atendidas e/ou verificadas, como por exemplo,
assumir que as varidveis estudadas sdo independentes e pertencem a conjuntos de

variaveis normalmente distribuidas. Uma técnica baseada na andlise de residuos

4 Consiste numa camada de plancton que varia de profundidade ao longo do dia (IHO, 2005).



padronizados foi recentemente apresentada por Santos et al. (2017) para dados de
altimetria terrestre. A metodologia, apesar de ndo ser automatizada, apresentou-se
bastante eficiente para detecc¢do de outliers.

Por outro lado, na estatistica cldssica umas das ferramentas mais utilizadas para
deteccao de outliers em amostras de dados continuos univariados € o diagrama boxplot
ou gréifico de caixa (TUKEY, 1977, CHAMBERS et al., 1983; HOAGLIN et al.,
1983). O boxplot é uma ferramenta muito aplicada também para visualizar a
distribuicdo do conjunto de dados. Outro método que pode ser empregado para
pesquisar outliers € o Z-Score Modificado. Este método € baseado em estatisticas
robustas, como a mediana e o desvio absoluto da mediana (median absolute deviation),
que sdo capazes de garantir que os limiares definidos como valores de corte ndo sejam
afetados, justamente, pela presenca de outliers (IGLEWICZ & HOAGLIN, 1993).
Diversos outros métodos podem ser aplicados para deteccdo de valores anomalos em
conjuntos de dados univariados, compostos por varidveis quantitativas continuas, tal
como resumido em Seo (2006).

No entanto, essas metodologias ndo levam em consideracdo a posi¢do
geografica dos dados, o que, a priori, as torna ineficientes no controle de qualidade de
dados batimétricos. Soma-se a isto, o fato destas técnicas assumirem que as
observacdes sdo varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas
(MORETTIN & BUSSAB, 2004; SEO, 2006), pressupostos indispensdveis para um
tratamento estatistico cldssico e coerente. Porém, quando as varidveis sao
georreferenciadas, a autocorrelacio espacial torna-se uma caracteristica inerente.

Outra problemdtica da maioria dessas metodologias reside no fato dos valores
de corte para detec¢do de outliers serem derivados da distribui¢cao normal, o que reduz
a eficiéncia da metodologia quando a amostra ndo € simétrica (HUBERT &
VANDERVIEREN, 2008). Todavia, sio mecanismos de simples aplicacdo e anélise.
Assim, pode-se vislumbrar a possibilidade do desenvolvimento e aplicacdo de
algoritmos para detec¢do automatizada de spikes através da utilizacdo desses
mecanismos em amostras de dados espaciais, desde que as metodologias
desenvolvidas levem em consideracdo a estrutura de dependéncia espacial, intrinseco
aos dados batimétricos, e os pressupostos estatisticos bésicos.

Conforme afirmam Santos et al. (2017), a Geoestatistica destaca-se como uma
potencial ferramenta para o desenvolvimento de metodologias para detec¢do de

outliers em dados com geolocalizacdo e consequente dependéncia espacial. Além do
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mais, essa ferramenta tem como principal caracteristica a modelagem espacial sem
tendéncia e com variancia minima, atributos que podem robustecer quaisquer técnicas
de detecgdo de outliers. Sendo assim, pode-se utilizd-la como ferramenta de suporte
as metodologias desenvolvidas neste estudo, tendo em vista suas caracteristicas ideais.
Tais caracteristicas foram confirmadas por Ferreira et al. (2013,2015 e 2017b) durante
estudos para modelagem de superficies batimétricas.

Apés a detecgdo, andlise e eliminagao de dados discrepantes, resta avaliar a
qualidade dos dados e/ou dos produtos gerados a partir do levantamento hidrogréfico.
Segundo Monico et al. (2009), nas ciéncias geodésicas e cartograficas
corriqueiramente encontra-se 0s termos acuricia e precisdo interpretados de forma
equivocada. Mikhail & Ackermann (1976) apresentam acurdcia como sendo o grau de
proximidade de uma estimativa com seu valor de referéncia, enquanto precisao
expressa o grau de consisténcia da grandeza medida em relag@o a sua média, estando
esta ligada diretamente com a dispersdo da distribuicdo das observagdes. Ainda
conforme os mesmos autores, a acurdcia incorpora efeitos aleatdrios e sistemdticos e
a precisdo estd associada apenas com efeitos aleatdrios. Em suma, pode-se concluir
que, matematicamente, o termo acurdcia por si s6 envolve a medida de precisdo.
Kirkup & Frenkel (2006) destacam que a alta acurdcia implica em alta precisdo, porém
o contrario ndo se verifica quando as observacdes estdo eivadas de significativos
efeitos sistematicos.

E também comum o emprego do termo exatidio, tomado, na maioria das vezes,
como sin6nimo de acurdcia (ANDRADE, 2003; KIRKUP & FRENKEL, 2006;
INMETRO, 2012b). Entretanto, Rodrigues (2008) faz uma distin¢cdo entre os termos
acurdcia e exatiddo, definindo este ultimo como sendo o grau de aderéncia de uma
estimativa em relacdo ao seu valor verdadeiro, enquanto acurdcia é quantificada em
relacdo a um valor de referéncia, tal como definido.

Em levantamentos hidrogréficos frequentemente termos como: erro, exatidao,
precisdo (quantificada pelo desvio padrdo), desvio padrdo, repetibilidade, acuricia,
etc., sao utilizados indevidamente ou confundidos com a incerteza estimada ou
resultante de uma profundidade observada.

O termo “erro” ¢é tradicionalmente definido como sendo a diferenga entre o
valor real (valor exato) e o valor observado. Nesse sentido, o termo “erro” esta

intimamente ligado a expressao exatidao, ou seja, uma observacao € dita exata quando
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estd isenta de erros, ou ainda, uma observacdo serd mais exata quanto menor for a
magnitude dos possiveis erros cometidos (IHO, 2008; INMETRO, 2012a, b).

No entanto, o termo “erro” ¢ cientificamente vago, pois ¢ sabido que as
observagcdes podem estar contaminadas por erros grosseiros, efeitos sistemdticos e
aleatdrios, sendo assim, mesmo se o valor verdadeiro de uma observagdo for
conhecido, 0 que nas ciéncias hidrograficas € improvavel, devido as flutuacdes
probabilisticas, a magnitude da diferenca entre a observacao e o valor verdadeiro seria
uma juncdo de possiveis erros grosseiros, efeitos sistemdticos e aleatérios. Além do
mais, o “erro” € um termo pejorativo, ligado a falhas, enganos e negligéncias, sendo
entdo, um indutor de conclusdes equivocadas. Logo, o seu uso deve ser evitado. Do
mesmo modo, € um equivoco usar o termo exatiddo em levantamentos hidrograficos
quando se tratar de controle de qualidade.

A coleta de dados redundantes nos levantamentos hidrograficos ndao € tao
simples como no mapeamento terrestre, sendo assim, termos como precisio, desvio
padrdo e repetibilidade também devem ser evitados. Por fim, o uso do termo acuricia
fica limitado a complexidade de definir valores de referéncia em ambientes submersos.

Devido aos conceitos expostos anteriormente e seguindo as recomendagdes de
IHO (2008), INMETRO (2012a, b) e Ferreira et al. (2016a) neste trabalho, serd dada
preferéncia ao termo incerteza. De acordo com Vicente (2011), a defini¢do de incerteza
assume um papel fundamental no meio hidrografico e pode ser entendida como sendo
o intervalo em torno de um valor de profundidade, que contém o valor medido num
nivel de confianca especifico.

As profundidades observadas pelos sistemas acusticos derivam do intervalo de
tempo entre a saida e a chegada de um mesmo pulso acustico ao transdutor. A metade
desse tempo multiplicado pela velocidade de propagag¢do do som na dgua produzird
uma estimativa da profundidade local, denominada sondagem. As sondagens devem
ser acrescidas diversas correcdes para que seja possivel a obteng¢do da profundidade
corrigida (IHO, 2008; USACE, 2013; FERREIRA et al., 2015). O termo profundidade
reduzida é comumente utilizado na comunidade hidrogréfica e pode ser entendida
como a profundidade corrigida referenciada a um Nivel de Redugdo (NR), ou seja,
corrigida também dos efeitos de maré.

De acordo com USACE (2013), a incerteza de medic¢ao da profundidade possui
muitas fontes em potencial. Estas incluem: o método de medigdo, a velocidade de

propagacao do som na dgua, a largura do feixe (beamwidth), o tipo e formato de fundo,
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os movimentos da plataforma de sondagem (roll-pitch-heave-heading) e a
profundidade de imersdo do transdutor (draft ou draught). Todos esses fatores
compdem o modelo de incertezas de medicao da profundidade reduzida.

Hare et al. (2011) evidenciam que em uma sondagem batimétrica existem
fontes de incerteza que contribuem apenas com a incerteza vertical, fontes de incerteza
que contribuem apenas com a incerteza horizontal e aquelas que contribuem com
ambas.

Conforme sintetizado por IHO (2008), incertezas individuais associadas com a
posicao horizontal de um feixe incluem:

a) Incertezas de posicionamento do sistema;

b) Incertezas de alcance e de feixe;

¢) Incertezas associadas com o modelo de trajetdria do raio acustico (incluindo
o perfil da velocidade do som) e o angulo de direcionamento do feixe;

d) Incertezas na determinacdo do rumo/proa (heading) da embarcacao;

e) Incertezas resultantes do desalinhamento do transdutor;

f) Incertezas devido a localizagc@o dos sensores, como, por exemplo, o heave
induzido;

g) Incertezas nas medi¢cdes realizadas pelo sensor de movimentos da
embarcagdo como, por exemplo, roll, pitch e heave;

h) Incertezas na medi¢cdo dos afastamentos (offsets) dos diversos sensores a
bordo; e

1) Incertezas associadas a sincronizac¢do do tempo/laténcia.

Fatores que podem contribuir com a incerteza vertical incluem:

a) Incertezas associados a redugdo ao datum vertical (quando aplicavel);

b) Incertezas do sistema de posicionamento vertical;

c¢) Incertezas associadas a medicao de marés, incluindo erros cotidais (quando
aplicavel);

d) Incertezas instrumentais;

e) Incertezas associadas a determinacao do perfil de velocidade do som;

f) Incertezas elipsoidais/incertezas de modelo de separacdo do datum vertical
(quando aplicavel);

g) Incertezas associadas aos movimentos da embarcacdo como, por exemplo,
roll, pitch e, principalmente, heave;

h) Incertezas devido a medi¢ao do draft;
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1) Incertezas associadas aos movimentos de settlement e squat da embarcacao;

J) Incertezas associadas a inclinacdo e variacao de relevo submerso; e

k) Incertezas associadas a sincronizacdo do tempo/laténcia.

Todos estes elementos podem ser combinados através da aplicacdo da lei de
propagacdo de incertezas, desde que todos os pressupostos sejam atendidos, para
fornecer uma estimativa da IPT (Incerteza Propagada Total, do Inglés TPU — Total
Propagated Uncertainty) do sistema de sondagem.

Ainda de acordo com IHO (2008), a IPT é definida como a incerteza propagada
total no processo de determinagdo da profundidade reduzida. E composta pelas
componentes horizontal ou IHT (Incerteza Horizontal Total, do Inglés THU — Total
Horizontal Uncertainty) e vertical ou IVT (Incerteza Vertical Total, do Inglés TVU —
Total Vertical Uncertainty). O fato dos termos IHT e IVT ndo terem a palavra
“propagada” em sua expressdo, pode conduzir a erros de interpretacdo, desse modo,
evidencia-se que ambas sdo incertezas propagadas.

Na prética nao se calcula a IPT como um todo. Estimam-se a IVT e a IHT a
partir de propagacdo de covariancias, considerando apenas as fontes de incerteza que
as afetam individualmente. Nessas previsdes estatisticas, considera-se que todas as
componentes individuais sdo varidveis aleatérias, ndo correlacionadas, cujas
incertezas seguem uma distribuicao normal (FERREIRA et al., 2016a).

Apesar da IPT ser mencionada como um unico numeral, a IHT é uma
quantidade bidimensional (IHO, 2008). Uma metodologia para estima¢do da IPT para
sistemas multifeixe foi documentada por Hare (1995). Segundo Hare et al. (2011), a
mesma metodologia pode ser aplicada para quantificacio da IPT de sistemas
monofeixe, considerando o caso especial de uma sonda multifeixe operando somente
com feixe nadiral (central), tal como realizado por Ferreira et al. (2016a).

ApOs calculadas a IHT e a IVT, desde que seguidos todos os procedimentos
previstos em norma, pode-se classificar a ordem do levantamento de acordo com as
especificagoes da S-44 (Tabela 1). Neste caso, todas as profundidades do levantamento
em questdo devem ter IHT e IVT, expressas ao nivel de confianca de 95%, iguais ou
inferiores aos valores maximos permitidos. De modo contrério, o levantamento deve
ser reclassificado, refeito ou as profundidades com incertezas superiores as tolerancias
estabelecidas em norma devem ser desconsideradas.

Todavia, uma propagacdo de covariancias, apesar de considerar incertezas

obtidas em todas as etapas de um levantamento hidrografico, sejam elas sistematicas
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ou aleatdrias, estabelece apenas uma estimativa da qualidade do levantamento baseada
nos possiveis desvios ndo correlacionados do sistema de sondagem (IHO, 2005; LINZ,
2010; Ferreira et al., 2015). Além disso, as incertezas utilizadas na computacio da IPT
sdo, em sua maioria, resultantes de testes de laboratdrio que ndo consideram as reais
condi¢Oes de operacdo (FERREIRA et al., 2016b).

Pode-se concluir que a metodologia citada apenas deveria ser utilizada para
demonstrar a capacidade do sistema de levantamento, pois ndo leva em consideracao
a aleatoriedade de medidas obtidas naturalmente, como € o caso das sondagens
batimétricas. Em outras palavras, tal critério, por si s6, ndo atesta a qualidade dos dados
coletados. Além disso, conforme afirma IHO (2008), simplesmente fazer uso de um
equipamento que teoricamente cumpre a incerteza requerida, ndo € necessariamente o
bastante. Fatores tais como: a maneira como o equipamento € montado, utilizado e o
modo como ele interage com os demais componentes do sistema de levantamento
interferem na incerteza do produto final. O profissional neste caso é uma peca
fundamental, uma vez que precisa conhecer as técnicas de medicdo e os impactos das
incertezas inerentes ao processo. Sendo assim, € preferivel que a estimativa da
incerteza dos dados coletados seja baseada em observacdes redundantes.

Porém, conforme supracitado, a coleta de dados redundantes em ambientes
submersos ndo € tdo simples como no mapeamento terrestre, onde € possivel efetuar
inimeras observacOes repetidas para um posterior ajustamento de observagdes além
de fixar pontos de controle. Em um levantamento hidrografico até mesmo a deteccao
de spikes torna-se uma tarefa ardua, principalmente, devido a superficie do fundo
submerso nao ser visivel (USACE, 2002; FERREIRA et al., 2015). Portanto, estimar
a acurdcia de um levantamento hidrografico torna-se algo, a priori, impraticavel e a
precisdo somente pode ser obtida através de suposicdes estatisticas (USACE, 2002,
2013).

Diante da dificuldade de obten¢do de medidas repetidas em fundos submersos,
em levantamentos hidrograficos realizam-se linhas de verificacdo, que cruzam as
linhas regulares de sondagem ortogonalmente. As linhas de verificacdo devem ser
coletadas, preferencialmente, em momentos distintos e em condi¢des atmosféricas
favoraveis. Supondo-se que os spikes e tops tenham sido eliminados ou minimizados,
durante a fase de processamento dos dados, procede-se a avaliacdo da qualidade
vertical do levantamento a partir da comparacgdo entre as profundidades proximas as

intersecOes entre as linhas regulares de sondagem e as linhas de verificacdo. A partir
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das discrepancias entre as profundidades sdo efetuadas andlises estatisticas
objetivando obter uma estimativa da qualidade vertical do levantamento (IHO, 2008;
DHN, 2014; FERREIRA et al., 2015).

A técnica supracitada € exaustivamente utilizada para avaliar as profundidades
coletadas por ecobatimetros monofeixe. Entretanto, a abundancia de dados gerados
numa sondagem multifeixe, implica, em um primeiro momento, na necessidade de
uma adaptacio desse procedimento. E comum a criacdo de modelos batimétricos das
faixas sondadas através das linhas regulares e das linhas de verificagdo e, assim,
efetuar a comparacao entre as superficies visando obter um arquivo de discrepancias
(SUSAN & WELLS, 2000; EEG, 2010). Porém, modelos batimétricos sdo resultantes
de interpolacdes matemdticas que, como sabido, possuem incertezas em suas
estimativas (FERREIRA et al., 2013, 2015). Dessa forma, notavelmente, a analise
estatistica da incerteza proveniente do levantamento hidrogrifico ficaria
comprometida.

Alternativamente, com a finalidade de reduzir as incertezas introduzidas pelas
interpolagdes, pode-se gerar superficies batimétricas apenas para as linhas de
sondagem regulares e, entdo, efetuar a comparagdo entre os valores de profundidade
armazenados no modelo, com as profundidades obtidas da varredura de verificagao,
embora a andlise ainda fique, mesmo que em partes, comprometida. Assim, um
algoritmo mais eficiente seria aquele que nao necessitasse de predi¢cdes matematicas
ainda que, inicialmente, o esforco computacional necessario possa limitar o emprego
dessa metodologia.

Conforme exposto, as sondagens batimétricas realizadas para fins de
constru¢do ou atualizagdo de cartas néuticas, devem adotar como espacamento entre
as linhas regulares de sondagem a metade da largura de varredura. Tal procedimento
sugere que varreduras adjacentes irdo se sobrepor. Diante disso, pode-se vislumbrar a
utilizacdo dessas informagdes para avaliar a qualidade da sondagem batimétrica por
meio da geracdo de amostras de discrepancias.

De acordo com IHO (2014), linhas de verificacdo ou dreas de varredura
sobrepostas indicam o nivel de conformidade ou repeticdo das medidas; porém nao
indicam acurécia absoluta uma vez que os dados sdo coletados a partir da mesma
plataforma de sondagem e, neste caso, hd um grande numero de fontes de incertezas
comuns em potencial entre os dados das linhas regulares e das linhas de verificacdo.

USACE (2002) afirma que esses métodos de avaliagdo somente fornecem uma
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estimativa da acurdcia das medidas de profundidade, pois ndo sdo um teste
independente. Todavia, as linhas de verificacdo fornecem um bom indicador de
qualidade vertical do levantamento, e nesse caso, seu uso é recomenddvel e exigido
por normas como [HO (2008), Instituto Hidrogréfico (2009), LINZ (2010), NOAA
(2011), USACE (2013) e DHN (2014).

Embora as normativas exijam a execu¢do de linhas de verificagcdo, elas ndao
apresentam os procedimentos para avaliagao estatistica das discrepancias. No entanto,
diversos pacotes comerciais possuem ferramentas para a comparagao estatistica das
varreduras de verificacdo com a sondagem regular. Basicamente, os algoritmos
realizam uma confrontacdo entre as profundidades, calculando estatisticas como
média, desvio-padrdo, maximo e minimo, dentre outras. Na prdtica, a principal
estatistica utilizada para classificagdo da ordem do levantamento sdo as diferencas
entre as profundidades ou discrepancias. Na hip6tese de 95% das discrepancias serem
iguais ou estarem abaixo da tolerdncia prevista na S-44 para a ordem requerida, é
comum, entre a comunidade hidrogréfica, considerar que determinado levantamento
cumpre os requisitos de incerteza para ser classificado naquela ordem, bem como
enquadrado na categoria ALFA da NORMAM-25. Contudo, a avaliacdo baseada
apenas na percentagem € insuficiente para avaliar e classificar o levantamento
hidrogréfico. Susan & Wells (2000) e Eeg (2010) utilizam o estimador RMSE (Root
Mean Square Error) para estimar a incerteza do levantamento e entdo classificd-lo de
acordo com as ordens previstas na S-44. Todavia, visto que as tolerancias estipuladas
em norma sdao intervalares, medidas pontuais e/ou intervalos de confianca
inconsistentes, tornam a avaliacao estatistica pouco eficaz e equivocada.

Em todos os casos, nota-se que as andlises sdo realizadas negligenciando-se
pressupostos basicos da estatistica classica, como a avaliacdo da presenca, ou nao, de
outliers, aplicacdo de testes de normalidade, uma vez que a distribuicio normal é
assumida, e a verificacdo da independéncia espacial das discrepancias. Conforme
afirmam Li et al. (2005), Maune (2007) e Santos (2015), esses pressupostos tedricos
nem sempre sdo verdadeiros e podem, nesses casos, mascarar a andlise da qualidade
do levantamento.

Portanto, € nitida a necessidade do desenvolvimento de metodologias para uma
avaliacdo estatistica adequada, consistente e, especialmente, acurada de levantamentos
hidrogréaficos realizados com auxilio a ecobatimetros monofeixe e sistemas de

sondagem por varrimento.
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1. HIPOTESES

Diante do exposto, definem-se como hipéteses deste trabalho:

i.

il.

1ii.

1v.

Vi.

Vii.

E possivel desenvolver uma nova metodologia para localizar spikes em
dados de batimetria coletados por sistemas de sondagem por faixa,
assistida por técnicas estatisticas que a principio ndo levem em
consideragdo a espacializacdo geografica dos dados.

E vidvel desenvolver e aplicar, nas metodologias apresentadas neste
trabalho, um novo limiar baseado em estatisticas robustas para
localizagdo de spikes.

E possivel estimar a qualidade vertical de um levantamento
hidrogréfico, realizado com um ecobatimetro monofeixe, a partir da
sondagem de linhas de verificagdo, tendo discrepancias que
inicialmente nao apresentem normalidade e/ou independéncia espacial.
E vidvel o desenvolvimento de um novo estimador robusto, resistente
a outliers, para estimar pontualmente a incerteza vertical amostral de
levantamentos batimétricos.

E vidvel desenvolver e aplicar algoritmos computacionais para
obtencdo de amostras de discrepancias que objetivem a avaliacdo
estatistica dos dados coletados por sistemas de sondagem por faixa,
sem recorrer a acomodagdes tedricas, ou seja, interpolagcdes
matematicas e/ou geoestatisticas.

E possivel estimar a qualidade vertical de um levantamento
hidrogréfico, realizada através de sistemas de sondagem por
varrimento, tendo discrepincias espacialmente dependentes e que nao
possuam uma distribui¢cao normal.

E vidvel a avaliacio estatistica das profundidades coletadas por
sistemas de varrimento a partir de discrepancias geradas via
sobreposicdo de sucessivas varreduras regulares de sondagem,

eliminando, assim, a necessidade de execucao de linhas de verificagao.
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2. OBJETIVOS

Este trabalho objetiva, de forma geral, desenvolver estudos na drea de controle

de qualidade em levantamentos hidrograficos, especificadamente, o tratamento e

avaliagdo estatistica de dados batimétricos oriundos de sondagem monofeixe e

multifeixe.

Como objetivos especificos tém-se:

i.

1l

iil.

1v.

Vi.

Vii.

Propor uma metodologia robusta e inovadora, teoricamente
fundamentada na estatistica classica e Geoestatistica, para detec¢do de
spikes em dados batimétricos coletados a partir de sistemas de
sondagem por faixa.

Propor um novo limiar robusto para localizacdo de outliers,
inicialmente, aplicado em dados batimétricos.

Propor uma metodologia para a avaliacdo estatistica das profundidades
coletadas através de sistemas de sondagem batimétrica monofeixe,
abordando normalidade e independéncia espacial, bem como a
presenca, ou ndo, de outliers na base de dados.

Propor um estimador robusto para cdlculo da incerteza vertical amostral
de levantamentos batimétricos, verificando a sua eficiéncia frente aos
estimadores tradicionalmente utilizados no meio hidrogréfico.

Propor um novo método para obtencio de amostras de discrepancias de
levantamentos hidrograficos realizados a partir de sistemas de
sondagem por faixa, comparando-o com as técnicas usuais de extragdo
de pontos homologos.

Adaptar e aplicar o método desenvolvido para avaliagdo estatistica dos
levantamentos batimétricos monofeixe a dados oriundos de sistemas de
sondagem por varrimento.

Realizar a estimativa da incerteza vertical amostral por meio de
discrepancias advindas da sobreposicdo de sucessivas varreduras
regulares de sondagem, comparando os resultados com aqueles
alcancados pelo método usual, isto é, por meio de varreduras de

verificacdo.
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3. JUSTIFICATIVAS E IMPORTANCIA

O principal objetivo dos levantamentos hidrograficos € produzir informagdes
que suportam a seguranc¢a na navegacdo maritima e fluvial e a preservacao do ambiente
subaqudtico, assim como a sua defesa e exploracdo. Nesse sentido, o controle de
qualidade do dado coletado torna-se cada vez mais importante. Avaliar a qualidade,
bem como detectar, analisar e eliminar dados discrepantes, tornaram-se tarefas
indispensaveis.

Com o advento dos sistemas de sondagem por faixa, o ndmero de
profundidades coletadas aumentou exponencialmente, melhorando a qualidade
vertical das profundidades coletadas, porém, tornando o processamento tradicional
bastante lento e subjetivo, quase sempre baseado num julgamento qualitativo e
conservativo pelo hidrégrafo. Diante disso, o desenvolvimento de metodologias para
deteccdo automatizada de spikes sdo altamente vélidos pois diminuem,
consideravelmente, o tempo e a subjetividade do processamento manual.

Devido a natureza dos dados batimétricos, a estimativa da qualidade vertical
das sondagens ndo € tarefa simples, havendo na literatura inimeras divergéncias entre
metodologias de avaliacdo. A maioria das normativas de levantamentos hidrograficos,
por exemplo, assumem, mesmo que implicitamente, que a base de dados € livre de
outliers, possui distribuicdo normal e € espacialmente independente. Esses
pressupostos, apesar de dificilmente atendidos e/ou verificados, sdo quase sempre
assumidos com o objetivo de justificar o uso da estatistica cldssica (LI et al., 2005).
Em vista disso, para um controle de qualidade estatisticamente coerente, torna-se
necessdrio o desenvolvimento de metodologias para avaliacdo da incerteza do dado
batimétrico, que considerem a independéncia e normalidade dos dados coletados, bem
como a presenga, ou nao, de dados andmalos.

Tais exames e validagdes sdo sempre realizadas por meio de um conjunto de
discrepancias geradas a partir de pontos homdélogos. Entretanto, como sabido, em
levantamentos hidrogréficos, redundancias estdo, geralmente, indisponiveis. Diante
disso, artificios tedricos e praticos sdo utilizados pela comunidade hidrografica,
principalmente, nos levantamentos batimétricos monofeixe. J4 nas sondagens por
varrimento, observa-se uma série de problemadticas inerentes as caracteristicas da
técnica. Assim, € nitida a necessidade do desenvolvimento de métodos para extragdao

de pontos homoélogos em dados batimétricos coletados por sistema de sondagem por
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faixa, a fim de se proceder a avaliacdo estatistica da qualidade vertical das

profundidades.

4. ESTRUTURACAO DO TRABALHO

Esta pesquisa visa, de modo geral, o estudo sobre o controle de qualidade em
levantamentos hidrograficos, especificadamente, aqueles realizados através de
sistemas de sondagem acustica. No Brasil, sdo poucos os estudos nessa drea, embora,
seja de extrema importancia, principalmente, para a producdo de cartas nduticas
confidveis.

O presente documento esté dividido em cinco topicos, conforme segue:

INTRODUCAO GERAL — apresenta uma introduciio sobre o controle de
qualidade em levantamentos hidrogréficos, os objetivos gerais e especificos do
projeto, justificativas e importancia do presente estudo.

CAPITULO 1: Metodologia robusta para deteccdo de spikes em dados
batimétricos — tem como objetivo propor metodologias e técnicas inovadoras para
deteccao de spikes em dados batimétricos coletados a partir de sistemas de sondagem
por faixa, tais como: sistemas multifeixe e sonares interferométricos.

CAPITULO 2: Proposta metodolégica para avaliagdo da qualidade vertical
de sondagens batimétricas monofeixe, com énfase em testes de normalidade e
independéncia — tem como objetivo propor uma metodologia que permita a avaliacao
estatistica das profundidades coletadas por sistemas de sondagem batimétrica
monofeixe através de amostras de discrepancias, abordando normalidade e
independéncia, bem como a presenga, ou ndo, de dados discrepantes (outliers). Neste
capitulo também é apresentado um estimador, resistente a outliers, para o célculo da
incerteza vertical amostral de levantamentos batimétricos.

CAPITULO 3: Proposta metodolégica para avalia¢do da qualidade vertical
de dados batimétricos coletados a partir de sistemas de sondagem por faixa — tem
como objetivo propor um novo método para obtencdo de amostras de discrepancias de
profundidades coletadas a partir de sistemas de sondagem por faixa. A partir dessas,
avalia-se a qualidade vertical das sondagens aplicando uma metodologia baseada
naquela proposta no Capitulo 2. Na fase de localizacdo de discrepancias andmalas,

utiliza-se uma sutil adaptacdo do método proposto do Capitulo 1. Também ¢&
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apresentada, neste capitulo, uma alternativa a realizacdo de varreduras de verificacdo
para estimativa da incerteza vertical amostral.
CONCLUSOES GERAIS — expde as consideracdes finais e recomendacdes

para trabalhos futuros.
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CAPITULO 1. METODOLOGIA ROBUSTA PARA DETECCAO
DE SPIKES EM DADOS BATIMETRICOS

Resumo:

Atualmente, os sistemas de sondagem por varrimento sdo capazes de coletar milhares
de pontos em um pequeno intervalo de tempo, promovendo uma maior cobertura do
fundo submerso, com consequente aumento na capacidade de deteccdo de objetos.
Embora tenha ocorrido uma melhora na acuricia das profundidades coletadas, o
processamento na sua forma tradicional ainda é requerido. Contudo, devido
principalmente ao aumento da massa de dados coletada, o processamento manual
tornou-se extremamente moroso e subjetivo, especialmente, na fase de deteccdo e
eliminacdo de spikes. Diversos sdo os algoritmos que se propde a executar tal tarefa,
todavia, a maioria deles sdo de dificil aplicagdo ou encontram-se implementados
apenas em pacotes comerciais. Nesse sentido, o objetivo deste estudo é apresentar a
metodologia AEDO (Algoritmo Espacial para Detec¢ao de Outliers), um novo método
de deteccdo de spikes concebido para tratar dados batimétricos coletados através de
sistemas de sondagem por faixa.

1. INTRODUCAO

A coleta de profundidades ¢ tarefa essencial em diversas dreas, com destaque
para aquelas relacionadas a produgdo e atualizacdo da cartografia ndutica.
Diferentemente das ondas eletromagnéticas, as ondas acusticas apresentam uma boa
propagacao nos meios aqudticos e, por este motivo, a maioria dos sensores utilizados
na determina¢do da profundidade utilizam ondas sonoras, tais como: ecobatimetros
monofeixe, multifeixe e sonares interferométricos (IHO, 2005, FERREIRA, et al.,
2017a).

Apesar da atenuacdo sofrida pelas ondas eletromagnéticas, os sistemas de
sondagem laser também tém sido utilizados no mapeamento batimétrico, destacando-
se, principalmente, pelo grande ganho de produtividade (GUENTHER et al., 1996;
IHO, 2005; PASTOL, 2011; ELLMER et al., 2014). O uso de imagens orbitais para
estimar a batimetria em 4guas rasas também vem sendo objeto de pesquisa (GAO,
2009; CHENG et al., 2015; MOURA et al., 2016; FERREIRA et al., 2016b).

Porém, num cendrio atual, a realizacdo de levantamentos hidrograficos,
principalmente aqueles destinados a atualizacio cartogréfica, restringe-se ao uso de
ecobatimetros multifeixe e sonares interferométricos. Em comparacdo com os
sondadores de feixe simples, esses sistemas apresentam um elevado ganho em

resolucdo e acuricia, tanto em termos planimétricos quanto altimétricos
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(profundidade), e um grande adensamento de dados, descrevendo quase que por
completo o fundo submerso, melhorando, inclusive, a capacidade de deteccdo de
objetos (CRUZ et al., 2014; MALEIKA, 2015). Sistemas menos eficientes ja sdo
capazes de coletar em dguas rasas mais de 30 milhdes de pontos por hora (BJORKE
& NILSEN, 2009).

Enquanto os sistemas de batimetria monofeixe realizam um unico registro de
profundidade a cada pulso acustico transmitido (ping), tendo como resultado uma linha
de pontos imediatamente abaixo da trajetéria da embarcagdo, o sistema de sondagem
por varrimento executa diversas medidas de profundidade com um mesmo ping,
obtendo medi¢des da coluna d’agua em uma faixa (swath) perpendicular a trajetéria
da embarcacdo. Um numero crescente de servicos hidrograficos adotou a tecnologia
multifeixe como a metodologia principal para coleta de dados batimétricos visando a
producio cartogrifica (IHO, 2008; INSTITUTO HIDROGRAFICO, 2009; LINZ,
2010; NOAA, 2011; USACE, 2013; DHN, 2014). Os sonares interferométricos sdo
uma tecnologia relativamente nova, porém passivel de alcangar resultados semelhantes
ou superiores aos da batimetria multifeixe, com vantagens, principalmente, na
cobertura de fundo em dguas rasas (CRUZ et al., 2014).

Embora os sistemas de sondagem por faixa tragam uma melhoria na resoluc¢ao
e acurdcia da batimetria, o processamento dos dados na sua forma tradicional tornou-
se mais moroso do que o proprio levantamento. Dentre as diversas fases merece
destaque a deteccdo, andlise e eliminacdo de dados discrepantes (spikes) (WARE et
al., 1992; ARTILHEIRO, 1998; CALDER & MAYER, 2003; CALDER & SMITH,
2003; BJORKE & NILSEN, 2009; VICENTE, 2011). O termo outlier pode ser
definido como uma observacio que, estatisticamente, se diferencia do conjunto de
dados ao qual pertence, ou seja, € um valor atipico ou inconsistente (SANTOS et al.,
2017). Nesse sentido, outliers podem ser causados por erros grosseiros, por efeitos
sistemdticos ou, simplesmente, por efeitos aleatérios (SANTOS et al., 2016). Em
levantamentos hidrograficos, profundidades que se configuram como outliers sao
conhecidos como spikes, enquanto que os erros de posicionamento sdo chamados de
tops. Este trabalho foca, especificadamente na componente vertical e, por esse motivo
o termo spike por vezes € tratado como sindnimo de outlier. A Figura 1 ilustra um
perfil batimétrico na presenca de spikes.

Na sondagem batimétrica os valores andmalos sdo causados, principalmente,

pelo desempenho deficiente dos algoritmos utilizados pelo ecobatimetro para deteccdo
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de fundo (deteccao por fase, amplitude, transformada de Fourier, etc.), pela deteccao
por 16bulos secunddrios, reflexdes multiplas, presenca de bolhas de ar na face do
conjunto de transdutores, por reflexdes na coluna d’agua e, até mesmo, por
equipamentos operando simultaneamente na mesma frequéncia (URICK, 1975; JONG

et al., 2010).

+ Sondagem
* Spike

Figura 1 — Perfil batimétrico eivado de spikes.

Geralmente, a deteccdo, andlise e eliminacdo de spikes sdo realizadas
manualmente pelo hidrégrafo que, visualizando os dados através de uma interface
gréfica, decide subjetivamente qual sondagem pode, ou ndo, ser considerada um valor
anormal. A priori esta tarefa pode parecer simples, visto que spikes sdo pontos
aleatdrios que nao representam a superficie de fundo, destoando, visivelmente, dela e
devendo, nesses casos, serem eliminados. Todavia, devido ao grande volume de dados
provenientes de uma sondagem multifeixe, essa tarefa tornou-se muito demorada e
ainda mais subjetiva (WARE et al., 1992; CALDER & SMITH, 2003). E importante
destacar que a andlise dos pontos andmalos ndo deve ser ambigua, isto €, ora sdo
interpretados como dados espurios, ora como pertencente a superficie de fundo.

Desse modo, com o objetivo de facilitar a tarefa do hidrégrafo, diversos autores
desenvolveram pesquisas na drea de deteccdo de spikes em dados de sondagem
batimétrica, como por exemplo: Ware et al. (1991; 1992), Eeg (1995), Debese &
Bisquay (1999), Motao et al. (1999), Calder & Mayer (2003), Bottelier et al. (2005),
Debese (2007), Bjorke & Nilsen (2009), Lu et al. (2010) e Debese et al. (2012).

Os primeiros algoritmos baseavam-se na geracao de superficies batimétricas,
principalmente obtidas a partir de fun¢des polinomiais ou de médias ponderadas,

seguidos da utilizacdo de filtros para a deteccdo e eliminacdo de outliers (WARE et
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al., 1991; EEG, 1995). Com o incremento da tecnologia computacional, algoritmos
mais robustos foram desenvolvidos, baseados em estimadores-M (DEBESE &
BISQUAY, 1999; MOTAO et al., 1999; DEBESE, 2007; DEBESE et al. 2012), filtros
de Kalman (CALDER & MAYER, 2003), técnicas de Krigagem (BOTTELIER et al.,
2005), superficies de tendéncia (BJORKE & NILSEN, 2009) e estimador LTS (Least
Trimmed Squares) (LU et al., 2010).

Dentre os varios procedimentos sobressai-se o algoritmo CUBE (Combined
Uncertainty and Bathymetry Estimator), apresentado por Calder (2003). Esse
algoritmo encontra-se implementado nos principais pacotes hidrogréficos e é, talvez
por isso, a ferramenta semiautomatizada mais utilizada no processamento de dados
multifeixe (VICENTE, 2011), incluindo a pesquisa por spikes. Todavia, essas
metodologias sdo, em sua maioria, de dificil aplicacdo, semiautomatizadas ou
encontram-se implementadas apenas em pacotes comerciais. Além do mais, a maioria
desses métodos sdao fundamentados em pressuposicoes tedricas dificilmente atendidas
e quase nunca verificadas. Conforme afirma Vicente (2011), o problema dos
algoritmos, exceto no caso do CUBE (Calder, 2003; Calder & Mayer, 2003),
permanece na incapacidade destes em estimarem a incerteza associada a profundidade
reduzida.

Uma técnica baseada na andlise de residuos padronizados foi recentemente
apresentada por Santos et al. (2017) para dados de altimetria terrestre. A metodologia,
apesar de ndo ser automatizada, uma vez que necessita de uma andlise geoestatistica,
apresentou-se bastante eficiente para deteccdo de outliers. Todavia, a natureza da
técnica impoe um certo padrdo de subjetividade ao processo, sobretudo, na etapa de
modelagem do semivariograma, que conforme exposto por Ferreira et al. (2013), é
uma fase crucial do processo de modelagem geoestatistica e ndo deve ser automatizada
ou negligenciada.

Sob outra perspectiva, na estatistica cldssica umas das ferramentas mais
utilizadas para deteccao de outliers em conjunto de dados continuos univariados € o
diagrama boxplot ou gréifico de caixa (TUKEY, 1977; CHAMBERS et al., 1983;
HOAGLIN et al., 1983). Outro método comumente empregado € o Z-Score
Modificado, que ao contrario do tradicional Z-Score, utiliza estatisticas robustas, como
a mediana e o desvio absoluto da mediana (median absolute deviation), que podem
garantir que os valores de corte ndo foram afetados, justamente, pela presenca de

outliers (IGLEWICZ & HOAGLIN, 1993). Diversos outros métodos podem ser
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aplicados para deteccdo de valores andmalos em conjuntos de dados univariados,
compostos por varidveis quantitativas continuas, tal como resumido em Seo (2006).

O problema da aplicacdo dessas metodologias reside no fato destas, além de
desconsiderarem a localizagdo espacial do dado analisado, assumirem como
pressupostos bdsicos que as observacdes sdo varidveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas (MOOD et al., 1974; MORETTIN & BUSSAB, 2004;
SEO, 2006), pressuposicdes indispensaveis para um tratamento estatistico cldssico e
coerente, porém, dificilmente atendidas ou teoricamente comprovadas. Além do mais,
na maioria dessas técnicas, os valores de corte para deteccao de outliers derivam da
distribuicdo normal, o que reduz a eficiéncia dos métodos quando a distribui¢do
amostral é assimétrica (HUBERT & VANDERVIEREN, 2008). Todavia, siao
mecanismos de simples aplicacdo e analise.

Sendo assim, pode-se vislumbrar a possibilidade do desenvolvimento e
aplicacdo de métodos para detec¢ao automatizada de spikes através da utilizac@o destes
mecanismos em dados de batimetria, desde que as metodologias desenvolvidas levem
em consideracdo 0s pressupostos estatisticos basicos e a estrutura de dependéncia
espacial, inerente aos dados espacialmente continuos. Tendo isso em vista, a
Geoestatistica apresenta-se como uma potencial ferramenta de suporte, dado suas
caracteristicas ideais, isto é, modelagem espacial sem tendéncia e com variancia
minima, atributos que podem robustecer quaisquer técnicas de detec¢do de outliers
(SANTOS et al., 2017). Tais caracteristicas foram, ainda, confirmadas por Ferreira et
al. (2013, 2015 e 2017b) durante estudos para modelagem de superficies batimétricas.
Assim, a Geoestatistica pode ser empregada como ferramenta de suporte as técnicas e
algoritmos desenvolvidos neste estudo.

Diante do exposto, o objetivo principal deste trabalho é propor uma nova
metodologia de deteccdo de spikes para dados batimétricos coletados por sistemas de
sondagem por faixa, denominada AEDO (Algoritmo Espacial para Deteccdo de
Outliers). O método proposto emprega trés técnicas ou limiares de detec¢do de
outliers, a saber: o Boxplot Ajustado, Z-Score Modificado e o Método . Este dltimo
também desenvolvido e apresentado neste trabalho. Visando robustecer a metodologia,
toda a fundamentacdo tedrica baseia-se em teoremas da estatistica cldssica e

Geoestatistica.
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2. PRINCIPAIS FONTES DE SPIKES EM SONDAGENS
BATIMETRICAS

O processo de determinacdo da profundidade baseia-se na integracdo de
diversas medicOes individuais além daquelas efetivamente realizadas pelo
ecobatimetro, tais como: a profundidade de imersdo do transdutor, a altura de maré, a
atitude da embarcacao de sondagem, o perfil de velocidade do som na dgua etc. O
ecobatimetro mede, de um modo geral, apenas o tempo decorrido desde o instante em
que um pulso acustico € transmitido na dgua até o momento em que ele retorna ao
transdutor apds refletir-se no fundo, a direcdo de onde provém esse retorno e a
intensidade do sinal. Sendo assim, diversas sao as fontes de incertezas envolvidas neste
processo, que podem, em quase sua totalidade, serem causadores direta ou
indiretamente de medi¢des andmalas de profundidade (FERREIRA et al., 2016a).

Ao focar-se na propagacdo da onda sonora, em especial nos sistemas de
sondagem por faixa, depara-se com um processo bastante complexo e que envolve
indmeros principios fisicos e geométricos, que podem, dependendo de uma série de
condi¢des, causar dados anormais na medicao de profundidade.

E evidente que dependendo das profundidades, caracteristicas de fundo e
poténcias envolvidas, as ondas sonoras poderdo sofrer vérias reflexdes entre a
superficie e o fundo, retornando, em alguns casos, ao transdutor, o que podera gerar
ruidos ou medi¢des inconsistentes, sendo caracterizados como um outlier. A reflexao
da onda sonora também pode causar o efeito da reverberacdo que, ao contrario do eco,
ocorre quando o intervalo de tempo nao € suficiente para se distinguir o som refletido
do som transmitido (LURTON, 2002; IHO, 2005; JONG et al., 2010).

Durante a propagacao, o nivel de intensidade do eco diminui rapidamente com
o tempo em consequéncia das perdas por transmissdo sofrida pela onda sonora na
interacio com o meio. As perdas por transmissdo, um dos muitos fendmenos
associados com a propagacdo do som na dgua, também causa a deformacgdo do sinal
para uma frequéncia ligeiramente menor (JONG et al., 2010). Devido a isso, durante
a recepg¢do, o nivel do eco deve ser amplificado através do ganho e do ganho variado
no tempo (TVG — Time Varying Gain) (CHU & HUFNAGLE JR., 2006). Deve-se
atentar que a amplificacdo do sinal, também amplifica os ruidos, gerando dados
incosistentes. O ajuste do ganho depende, basicamente, do tipo de fundo e do nivel de

intensidade do pulso transmitido (poténcia). O ajuste da poténcia do pulso transmitido
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define a quantidade de energia da onda sonora e € dependente de fatores como
profundidade, frequéncia e tipo de fundo. Em suma, a poténcia deve ser mantida em
niveis minimos, mas que garantam a correta deteccao de fundo. Poténcias elevadas do
sinal conduzirdo ao efeito da reverberacdo, que por sua vez podem gerar dados

ruidosos.

A superficie da dgua e o fundo causam reflexdo, como visto anteriormente, mas
podem também dispersar a onda sonora. A dispersdo do som na superficie €
influenciada pela presenca de bolhas de ar e pelas condicdes da superficie da dgua
(rugosidade). No caso do fundo submerso, a dispersdo pode ocorrer devido ao tipo de
fundo (composicao e rugosidade), ao angulo de incidéncia do feixe e a frequéncia de
operacdo do sondador (JONG et al., 2010). Durante a propagacdo, a dispersdo da onda
sonora pode ser causada pela presenca de particulas ou corpos presentes na coluna
d’agua (URICK, 1975).

Dependendo das dimensdes e da impedancia desses alvos, durante o processo
de dispersao poderd ocorrer a reflexdao da onda sonora de volta ao transdutor, essa
parcela de energia que retorna a fonte € chamada de backscatter. Técnicas de
processamento de sinal utilizadas pelo ecobatimetro, poderdo, em alguns casos,
detectar esses retornos que, provavelmente, apresentaram-se como profundidades

discrepantes, ou seja, spikes.

O padrao de transmissao dos feixes sonoros de um sistema de sondagem por
faixa, associado a variacdo do perfil de velocidade do som, causa problemas de
refracdo muito aparente nos feixes mais externos, implicando em dados ruidosos.
Soma-se a isso o fato da determinacao da velocidade do som ser talvez o fator mais
critico numa sondagem batimétrica, devido a sua variacdo temporal, local (a

superficie) e ao longo da coluna d’agua (USACE, 2013).

Para determinar o caminho percorrido pelo feixe, o sistema de sondagem por
faixa utiliza modelagens matemaéticas baseadas, especificadamente, na lei de Snell-
Descartes, constatando novamente, que a medi¢cdo da profundidade € altamente
dependente do perfil de propagagdo da velocidade do som. Seguindo a teoria
apresentada por Snell-Descartes, feixes centrais sofrem pouco com o efeito da
refracdo, por esse motivo, o sistema monofeixe é capaz de estimar a profundidade
apenas utilizando uma velocidade do som média, geralmente uma média harmonica,

uma vez que as varidveis envolvidas sdo inversamente proporcionais.

34



Os levantamentos hidrograficos sdao conduzidos em condi¢des dindmicas a
partir de embarcacdes que possuem, durante o seu deslocamento, seis possiveis
movimentos: trés translacoes e trés rotacdes (IHO, 2005; CLARKE, 2014). Sendo
assim, para a medicdo de profundidade através de sistemas de varrimento, tal como o
ecobatimetro multifeixe, é imprescindivel a determinagdo, preferencialmente em
tempo real, da atitude da plataforma de sondagem, dada pelas rotagdes: roll (balanco),
pitch (caturro/cabeceio/arfagem) e heading (proa/giro/guinada), e da translacdo ao
longo do eixo vertical (heave/afundamento) (JONG et al., 2010; USACE, 2013). Na
hipdtese desses efeitos ndo serem compensados ou serem maiores que a resolucao ou
precis@ao nominal de medida dos sensores utilizados na mensuracdo, estes poderao,
mesmo que de forma indireta, serem agentes causadores de spikes.

Sendo assim, nota-se que de um modo geral, os spikes sdo causados, dentre
outros, pela ineficiéncia do ecobatimetro multifeixe e do seu algoritmo de detec¢do de
fundo (deteccao por fase, amplitude, transformada de Fourier etc.), pela detec¢cao por
16bulos secunddrios, pela ineficdcia dos instrumentos de medicdo da velocidade de
propagacao do som ao longo da coluna d’agua e a face do conjuntos de transdutores,
por falhas na compensacdo da atitude da plataforma de sondagem, por reflexdes
multiplas, pela presenca de bolhas de ar na face do transdutor e por reflexdes na coluna
d’4gua causadas, principalmente, por: algas, cardumes de peixe, deep scattering layer,

variagOes térmicas e sedimentos em suspensdo (URICK, 1975; JONG et al., 2010).

3. METODOS PARA DETECCAO DE OUTLIERS EM CONJUNTOS DE
DADOS UNIVARIADOS

O boxplot, método introduzido por Tukey (1977), € uma ferramenta grafica
simples e muito utilizada durante a andlise exploratoria de dados para a deteccio de
possiveis outliers (TUKEY, 1977, CHAMBERS et al., 1983; HOAGLIN et al., 1983).
De acordo com Santos et al. (2017), devido a simplicidade de construgao, utilizacdo e
interpretacdo, diversos trabalhos apresentam essa metodologia como principal
ferramenta para deteccdo de dados discrepantes.

A sua construcio consiste em montar graficos em formas de caixas onde sdo
representadas a mediana ou segundo quartil (Q2), o primeiro quartil (Q1) e o terceiro
quartil (Q3), além dos dados (CHAMBERS et al., 1983). De forma conjunta, exibe-se

também os limites superior (LS) e inferior (LI) através de linhas retas verticais que se
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originam em Q1 e @3, respectivamente. Esses seguimentos sdo conhecidos como
“Whisker” ou, simplesmente, “fio de bigode” (CHAMBERS et al., 1983;
WILLIAMSON, 1989). As informacdes que se encontram fora dos limites sdo
consideradas possiveis outliers. A largura da caixa pode ser utilizada para se avaliar a
dispersao dos dados, assim como a medida de desvio padrao (HOAGLIN et al., 1983).

A Figura 2 ilustra um exemplo do formato de um boxplot onde ndo houve a
deteccao de outliers, enquanto a Figura 3 apresenta dados eivados de possiveis
outliers, representados por circulos acima e abaixo, respectivamente, dos limites

superior e inferior.
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Figura 2 — Gréfico boxplot construido Figura 3 — Gréfico boxplot construido
com base em um conjunto de dados com base em um conjunto de dados
sem outliers. com possiveis outliers.

Os limites superior e inferior, ou valores de corte, sdo dados, respectivamente,
pelas Equagdes (1) e (2) (TUKEY, 1977; HUBERT & VANDERVIEREN, 2008).
LS =Q3+15-AIQ (1)
LI =Q1—-1,5-AIQ (2)
em que AIQ corresponde ao intervalo interquartilico, ou seja, @3 — Q1. Os limites de
corte estabelecidos por Tukey (1977) s@o baseados na distribui¢do normal padrao,
conforme a justificativa a seguir. Considerando uma curva normal com média zero e
variancia unitdria, t€ém-se: Q1 = —0,6745, Q2 = 0, Q3 = 0,6745 e, portanto, AIQ =
1,349. Sendo assim, pelas Equagdes (1) e (2), os valores de corte seriam LI = —2,698
e LS = 2,698, que correspondem a uma drea abaixo da curva normal igual a 0,993, ou
99,3% (Figura 4). Isso significa que, para uma N(0,1), 0,7% das observacdes sao de
ocorréncia rara, podendo ser consideradas possiveis outliers (MORETTIN &
BUSSAB, 2004).
Deve-se atentar que, embora a metodologia proposta por Tukey (1977) seja
fundamentada em estatisticas robustas, os limites definidos para detec¢do de valores

andmalos supdem que os dados sigam uma distribui¢do normal. Neste sentido, a sua
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aplicacdo a dados assimétricos ou que possuam algum tipo de afastamento da
normalidade seja realizada com cuidado. Para contornar este problema, Vandervieren
& Hubert (2004) introduziram o boxplot ajustado, que leva em conta a assimetria da

varidvel em que os dados sdo amostrados.

Area sob a curva normal entre LI e LS

LI=-2.698 | LS =2.698 | Area= 0.993

Figura 4 — Valores de corte para detec¢do de outliers via grafico boxplot. A area
sombreada corresponde aos valores aceitdveis. As marcagdes em vermelho ilustram

Qle Q3.

Fonte: Adaptado de Morettin & Bussab (2004).

O boxplot ajustado € baseado na estatistica medcouple (MC), uma medida
robusta de assimetria, introduzida por Brys et al. (2004). O MC ¢ semelhante ao
Quartile Skewness (BOWLEY, 1920) e ao Octile Skewness (HINKLEY, 1975).

De acordo com Seo (2006), quando X,, = {xy, x5, ..., Xx,} é um conjunto de
dados continuos univariados, amostrados independentemente e devidamente

ordenados, isto é, X(1) SX2) S S Xy @ medida MC dos dados é definida como:

3)

MC(x(l), X(2)r e x(n)) = mediana ((x(j)_mezk_):(".ledk_x(i)))
OO
em que med, € a mediana de X,, { e j s@o subgrupos de X, formados,
respectivamente, pelos relativos menores que a mediana e os relativos maiores que a
mediana, ou seja, x(;) < med,;, < X(j)» € X(i) F X(jy-
Computada a medida de assimetria medcouple, os limites superior e inferior

para deteccdo de outliers sdao obtidos através das seguintes equacdes

(VANDERVIEREN & HUBERT, 2004; HUBERT & VANDERVIEREN, 2008):

LS = Q3+ 1,5 e¥MC - AIQ
MC =0 4
=v7 {LI = Q1—1,5-e~*MC. A]Q @)

LS = Q3+ 1,5-e*MC - AIQ
MC < 0 { 5
Tl = Q1—1,5-e73MC - 41Q )
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O valor de MC varia entre -1 e 1. Quando MC = 0 a distribui¢do dos dados é
simétrica e o boxplot ajustado torna-se idéntico ao método proposto por Tukey (1977).
Outro método de vasta utilizacdo na busca por dados anomalos é o Z-Score,
em que a estatistica do método é computada através das medidas de média (u) e desvio

padrdo (o), conforme Equacdo 6:

Zi:

7B com X;~N(u,o?) (6)

g

O método é baseado nas propriedades da distribuicdo normal, isto €, se
Xi~N(u,0?), entdo Z;~N(0,1) e, assim, toda observacdo com |Z;| > 3 é considerada
um outlier. Quando os dados seguem uma distribui¢do normal, este método apresenta
um critério razoavel (ALTMAN, 1968; SEO, 2006).

Uma problematica deste método, além de ndo ser eficiente para tratar dados
nao-normais, reside no fato da média e o desvio padrao serem medidas de localizagcdo
pouco resistentes a valores extremos, ou seja, sdo medidas afetadas, de forma
exagerada, por outliers (MORETTIN & BUSSAB, 2004).

Uma alternativa é utilizar o método Z-Score modificado, que utiliza
estimadores mais robustos. Nesse método, a média € substituida pela mediana (Q2) e
o desvio padrao pelo Desvio Absoluto da Mediana (MAD) (IGLEWICZ & HOAGLIN,
1993). A estatistica do método é dada por:

_0,6745-(x;—Q2)
My=—">> " (7

em que Q2 é a mediana da amostra, MAD = medianaf{|x; — Q2|} e a constante
0,6745 é devido a E (MAD) = 0,6745 - ¢ para um grande conjunto de dados normais.

Iglewicz & Hoaglin (1993) sugerem que, se |M;| > 3,5, a observacdo i é um outlier.

4. PROPOSICAO DO METODO

O método proposto neste estudo fundamenta-se, prioritariamente, em teoremas
da estatistica cldssica e Geoestatistica. Toda a metodologia, incluindo a parte
inovadora, foi implementada no software livre R (R Core Team, 2017) e o script pode
ser consultado no Apéndice. Para a andlise geoestatistica, quando necessdrio, recorre-
se ao pacote geoR, desenvolvido por Ribeiro Junior & Diggle (2001).

A Figura 5 ilustra a metodologia proposta, chamada, neste trabalho, de AEDO
(Algoritmo Espacial para Deteccio de Outliers). A primeira etapa consiste na

importa¢do da nuvem de pontos (conjunto de dados espaciais). Nessa fase o algoritmo
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desenvolvido é capaz de importar as coordenadas tridimensionais no formato XYZ
(arquivo Shapefile ou arquivo de texto), em que X e Y representam, respectivamente,
as coordenadas posicionais, sejam elas locais, projetadas ou geodésicas, e Z denota a
profundidade reduzida. Nos casos em que o usudrio optar por importar um arquivo de

texto, € necessario informar o sistema de projecao adotado.

Nuvem de Pontos
Referente a Sondagem
Batimétrica (Arquivo

q XﬁiZ} Y
Analise Exploratoria das
Profundidades

-

3

Anglise de Independéncia
(Semivariograma)

—>| Amostra Dependente

¢‘ .
Analise Geoestatistica
Amostra Independente com Obtengio dos
'L Residuos Padronizados
Determinacéo do Raio de
Busca
Subamostragem

(Segmentagdo/Agrupamento)

v

Aplicagdo de Técnicas de
Deteccdo de Qutliers

v

Anadlize dos Possiveis
Qutiiers Detectados

Figura 5 — Fluxograma da metodologia proposta para deteccao de spikes em dados de
batimetria coletados a partir de sistemas de sondagem por varrimento.

Seguidamente, realiza-se a andlise exploratoria dos dados de profundidade,
fase indispensdvel em qualquer andlise estatistica e/ou geoestatistica (FERREIRA et
al., 2013). Basicamente, nessa etapa, o método propde a construcao e interpretacdo de
grificos (histogramas, Q-Q Plot etc.) e de estatisticas, como: média, desvio padrao,
minimo, maximo, coeficientes de assimetria e curtose, dentre outros.

A préxima etapa consiste na verificacio da presenca de independéncia espacial
entre os dados de profundidade, condi¢do assumida pelas técnicas de detec¢do de
outliers utilizadas neste estudo (MORETTIN & BUSSAB, 2004; SEO, 2006). Para

1sso, devido principalmente a sua efici€ncia, sugere-se o uso do semivariograma,
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ferramenta utilizada pela Geoestatistica para avaliar a autocorrelacdo espacial dos
dados (MATHERON, 1965; FERREIRA et al., 2015).

O semivariograma dos dados (Figura 6), doravante denominado de
semivariograma experimental, é um grafico construido através da funcdo de
semivariancia versus cada valor h, em que h é a distdncia euclidiana entre as

profundidades amostradas. Esse grifico é também conhecido como variograma

(BACHMAIER & BACKES, 2011).

V(R 4 yih) t

Alecance

Contribuicdo

®  Patamar

Efeito Pepita Puro
Variancia Amostral Variancia Amostral

— Modelo Teodrico Ajustado

Efeito Pepita
: = >

(a) h (b) h

Figura 6 — Exemplo de semivariogramas para dados espacialmente dependentes (a) e
espacialmente independentes (b).

Segundo Matheron (1965), a fun¢@o de semivariancia € definida como sendo a
metade da esperanca matematica do quadrado da diferenca entre as realiza¢des de duas
varidveis localizadas no espago, separada pela distancia h.

Dentre os estimadores de semivariancias, destaca-se o baseado no método dos

momentos, dado pela Equacgdo 8:

P(h) = ——N W72 (x) = Z(x; + h)]? ®)

2:N(h) <'t=1
em que y(h) é o valor estimado da semivariincia para a distdncia h e N (h) é o nimero
de pares dos valores Z(x;) e Z(x; + h), separados por uma distancia h. E esperado que
y(h) aumente com a distdncia h, até um valor maximo, teoricamente a varidncia
amostral, no qual se estabiliza em um patamar correspondente a distincia dentro da
qual as amostras apresentam-se correlacionadas espacialmente, a essa distancia dar-se
o nome de alcance. Conforme Equacéo 8, pode-se facilmente concluir que $(0) = 0.
Todavia, ¢ comum para a maioria das varidveis estudadas, o semivariograma
experimental apresentar uma descontinuidade para distdncias menores do que a menor
distancia amostral, assim, y(0) # 0. Esse fendmeno é conhecido como efeito pepita.
A diferenca entre o patamar e o efeito pepita é chamado de contribuigcdo (Figura 6a). Por

fim, nos casos em que a profundidade ndo apresentar autocorrelagdo espacial, o

semivariograma apresentard apenas o efeito pepita puro (Figura 6b).
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Para construir o semivariograma experimental, deve-se definir uma distancia
de passo para que sejam selecionados os pares de profundidade, e uma distancia limite
para o crescimento dos passos. Segundo Santos (2015), deve-se escolher uma distancia
limite que melhor represente a dependéncia espacial da varidvel analisada.
Geralmente, o valor mdximo utilizdvel corresponde a metade da distincia maxima
entre os pontos (RIBEIRO J UNIOR & DIGGLE, 2001; DIGGLE & RIBEIRO
JUNIOR, 2007).

Nesse sentido, o AEDO calcula a distancia maxima entre as profundidades e,
baseado nesta informacgdo, constrdi trés semivariogramas, o primeiro com alcance
igual a 75% da distancia maxima; o segundo com 50% da distancia méxima e o terceiro
com 25%. Diante desses gréficos, o analista pode decidir sobre a existéncia, ou ndo,
de dependéncia espacial entre os dados, isto €, se pelo menos um dos semivariogramas
ndo apresentar efeito pepita puro, a autocorrelagcdo espacial é confirmada. Nessa etapa,
o algoritmo também € capaz de gerar o envelope de Monte Carlo (simulacao de Monte
Carlo) para confirmar, de forma explanatéria, a existéncia de autocorrelagdo espacial
(ISAAKS, 1990).

Se constatada a dependéncia espacial, sugere-se recorrer a Geoestatistica para
o correto tratamento estatistico dos dados. A escolha da geoestatistica como
metodologia de apoio baseia-se em suas caracteristicas ideais. Conforme afirma Vieira
(2000), a Geoestatistica, além de considerar a estrutura de dependéncia espacial dos
dados, € capaz de modelar e predizer sem tendéncia e com varidncia minima, sendo,
portanto, uma ferramenta de apoio muito eficiente para tratar dados geoespaciais.

O semivariograma € a ferramenta bésica de suporte as técnicas geoestatisticas,
sendo, por esse motivo, a etapa mais importante da analise. A inferéncia geoestatistica
baseia-se na pressuposi¢cao de trés hipoteses de estacionariedade, a estacionariedade
de primeira e segunda ordem e do semivariograma (MATHERON, 1965; FERREIRA
et al., 2013). Porém, conforme afirma Vieira (2000), comumente assume-se apenas a
hipdtese intrinseca ou de estacionariedade do semivariograma, isto €, assume-se que o
variograma existe e € estaciondrio para a varidvel na area de estudo.

Quando o semivariograma apresenta um comportamento idéntico para todas as
direcdes, ele € dito isotrdpico, caso contrdrio, ele é dito anisotropico. Quando for
detectada a anisotropia, esta deve ser corrigida, geralmente através de transformacdes

lineares, pois a mesma impossibilita a existéncia da estacionariedade, condicio
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necessdria para a exatiddo na andlise e estimativas para a drea em estudo (ISAAKS,
1990; VIERA, 2000; FERREIRA et al., 2013; 2015).

Uma vez que o semivariograma experimental é obtido, pode-se entio ajusta-lo
através de modelos tedricos. Esse ajuste consiste na modelagem da dependéncia
espacial, propriamente dita, sendo assim, deve ser feita com cautela. Incertezas nesse
ajuste, conduzirdo a incertezas de predicdo (FERREIRA et al., 2013). Com o modelo
tedrico ajustado, podem-se predizer valores em locais ndo-amostrados, considerando
a variabilidade espacial dos dados (VIEIRA, 2000, SANTOS, 2015).

Diversos sdo os modelos isotropicos existentes na literatura, esses contemplam
semivariogramas com e sem patamar. Dentre os modelos sem patamar, cita-se o
modelo de poténcia e dentre os com patamar (mais comuns), destacam-se o modelo
exponencial, o modelo esférico e o modelo gaussiano (VIEIRA, 2000). Apds a
modelagem do semivariograma, pode-se predizer valores ndo amostrados, sem viés e
com variancia minima, através do método de interpolacdo geoestatistica denominada
krigagem. Maiores detalhes sobre a modelagem geoestatistica pode ser consultada, por
exemplo, em Vieira (2000) e Ferreira et al. (2013).

Ap6s a modelagem geoestatistica, realiza-se o processo de validag¢do cruzada
(autovalidacdo leave-one-out) que, de acordo com Ferreira et al. (2013), é o
procedimento que quantifica as incertezas inerentes ao processo de modelagem e
predi¢do, devidas as hipdteses assumidas ou, mais comumente, ao ajuste do modelo.
Essa técnica consiste em, temporariamente, retirar um valor amostrado e predizer o
valor do mesmo com o uso do modelo tedrico ajustado aos demais valores amostrados.
Ao final obtém-se os residuos da modelagem, isto é, diferenca entre os valores
observados e seus correspondentes preditos (VIEIRA, 2000). A partir desses residuos
pode-se avaliar a qualidade da estimativa.

Segundo Santos et al. (2017), esses residuos sdo conhecidos como ruido
branco, ruido aleatério ou passeio aleatério e na sua forma padronizada, doravante
denominados de RP (Residuo Padronizado), possuem importantes caracteristicas
estatisticas a saber: seguem distribui¢do normal com média nula e variancia unitéria,
sao independentes, nao-tendenciosos € homogéneos.

Verificada a independéncia espacial, seja das profundidades ou dos RPs,
prossegue-se com a aplicagdo da metodologia proposta (Figura 5). Assim, o proximo

passo consiste na segmentacdo da amostra que visa, prioritariamente, preservar a
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caracteristica espacial da andlise (andlise local). Essa subamostragem também permite
uma reducgdo considerdvel do tempo de processamento de maquina.

Como ja exposto, as metodologias de deteccdo de outliers baseadas na
estatistica cldssica pressupde que as observacdes sdo varidveis aleatdrias
independentes e identicamente distribuidas (MORETTIN & BUSSAB, 2004; SEO,
2006). Assim, a etapa de subamostragem proposta neste estudo fundamenta-se no
seguinte teorema: Se X;,---,X) sdo varidveis aleatdrias independentes e
9g1(), -, gs() sdo s fungdes tal que ¥; = g; (Xj),j = 1,---, k sdo varidveis aleatérias,
entdo, Y;,---,Y; s@o independentes. A demonstragdo desse teorema, bem como
exemplos tedricos, pode ser consultada em Mood (1913) e Mood et al. (1974).

O AEDO aplica uma segmentacao intitulada, neste estudo, de Segmentacdo
em Circulos (Figura 7). Diante disso, o algoritmo gera um circulo centrado em cada
profundidade ou RP, identificando e armazenando todos os dados presentes dentro do
circulo em subamostras. Toda a anélise, a partir desse momento, € entdo realizada
apenas nessas subamostras.

O raio do circulo ou Raio de Busca podera ser definido pelo usudrio ou baseado
na andlise espacial. Destaca-se que essa grandeza € intimamente ligada a morfologia
de fundo. Como o relevo submerso nio € visivel, a determinacdo deste raio pelo
analista torna-se bastante subjetiva. Por hora, é sabido apenas que naqueles locais
onde for nitida a presenca de um relevo plano, pode-se adotar circulos com maiores
dimensoes.

Alternativamente, sugere-se que o raio seja equivalente ao triplo da distancia
minima. Nesse caso, o algoritmo € capaz de computar a menor distdncia entre os
pontos e atribuir trés vezes esse valor ao raio do circulo. Tal sugestdo, a priori, ndo
possui fundamentacao tedrica, porém elimina a interven¢do do analista, automatizando
o processo. E baseada no pressuposto de que a nuvem de pontos, adquirida a partir de
um sistema de sondagem por faixa, é densa e sem feriados>. Assim, este raio é capaz
de garantir uma investigacdo local, com subamostras contendo pontos suficientes para
a andlise.

A Figura 7 a seguir ilustra o procedimento.

> Termo utilizado entre a comunidade hidrogréafica para descrever falhas de cobertura nas dreas
sondadas.
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Figura 7 — Exemplo da técnica de Segmentacdo em Circulos empregada pelo AEDO.

A Figura 7 apresenta uma nuvem de pontos contendo dados de batimetria
coletados por um sistema de sondagem por faixa. O raio de busca foi definido pelo
usudrio. O circulo gerado para o ponto 1, em vermelho, captou 11 pontos, enquanto o
circulo gerado para o ponto 2, em azul, captou exatos 15 pontos. Note que, desses 15
pontos, 11 coincidem com aqueles captados pelo circulo anterior. Sugerindo que, no
AEDQO, as profundidades ou RPs serdo analisadas mais de uma vez, dependendo,
logicamente, do raio de busca e da densidade da nuvem de pontos. Esse fato traz
ganhos a metodologia proposta, e por isso, o algoritmo armazena essas informacoes,
objetivando utiliz4-las posteriormente.

Em verde, tem-se o circulo gerado para o ponto 87, contendo em seu interior
29 pontos. E importante garantir que as subamostras possuam pontos suficientes para
uma andlise estatistica coerente. Sendo assim, o algoritmo verifica a quantidade de
pontos presentes em cada subamostra. Caso o nimero seja inferior a 7 (embasamento
empirico), a subamostra € desconsiderada nas anédlises posteriores.

De posse das subamostras, 0 AEDO aplica trés técnicas de detec¢do de outliers:
o Boxplot Ajustado (VANDERVIEREN & HUBERT, 2004); o Z-Score Modificado
(IGLEWICZ & HOAGLIN, 1993) e o Método &, proposto neste trabalho. O Método
é foi inspirado, em partes, na técnica proposta por Lu et al. (2010), que consiste em
aplicar limiares de deteccao de spikes baseados na variancia amostral global e local,

onde a variancia local, refere-se a varidncia de subamostras. Nesse método, se a
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variancia global for maior que a variancia local, o valor de corte é configurado para
ser igual a variancia global, caso contrario, o limiar ¢ definido como 0,5 * (6&,0pa1 +
0%5cqn), €M que o2 é a variancia. E assim, qualquer observacdo que possua residuo
maior, em valor absoluto, que o valor de corte, é considerado um spike. Porém, como
jé discutido, o desvio padrdo e, portanto, a variancia amostral do conjunto de dados,
sdo medidas de dispersdo pouco resistentes a outliers.

Por outro lado, a teoria dos erros afirma que, quando uma distribuicao normal
pode ser assumida, 68,3% dos dados avaliados estao no intervalo u + ; 95% estiao no
intervalo u + 1,960 e 99,7% dos dados avaliados estdo no intervalo u + 30 (MOOD,
1913; MOOD et al., 1974). Fundamentando-se nessas conjecturas, € muito comum,
principalmente nas ci€ncias geodésicas, efetuar a eliminacdo de outliers através da
aplicagdo do limiar 30 ou 3+ RMSE, em que RMSE ¢ a raiz do erro quadratico
médio ou, do Inglés, Root Mean Square Error MIKHAIL & ACKERMAN, 1976;
COOPER, 1987; HOHLE & HOHLE, 2009).

Diante disso, o Método § € uma proposi¢do que consiste num novo limiar de
deteccao de outliers, baseado em estimadores robustos, dado pela Equacao 9:

Limiar = Q2;pcq1 €6 )
em que Q2;,.q ¢ a mediana dos dados subamostrados e ¢ e § sdo constantes que
dependem da variabilidade dos dados. A constante ¢ assume o valor 1 para relevos
irregulares ou canais artificiais (variabilidade alta); 2 para relevos ondulados
(variabilidade média) e 3 para relevos planos (variabilidade baixa). Este valor pode ser
entendido como um ponderador da constante 6 e deve ser inserido pelo usudrio. A
constante § € determinada automaticamente pelo algoritmo através da avaliacdo do
Desvio Absoluto da Mediana Normalizado Global (NMADgopq) ou Local
(NMADycqr), isto é, 6 = 0,5 (NMADg1opai + NMAD ycq1)s s€e NMADgiopar >
NMAD;,¢q;, 0u, em caso contrario, § = NMAD¢opai-

O NMAD corresponde a 1,4826 - mediana{|x; — Q2|}, ou seja, 1,4826 -
MAD. E considerado uma estimativa para a dispersio dos dados mais resistente a
outliers que o tradicional desvio padrdao. Nos casos em que a distribui¢do normal for
verificada, o NMAD ¢ equivalente ao desvio padrao (HOAGLIN et al., 1983; HOHLE
& HOHLE, 2009). Contudo deve-se destacar que a constante 1,4826 remete a dados
normalmente distribuidos, isto €, o desvio absoluto da mediana de uma distribui¢do

normal padrdo € igual a 1/0,6745 ~ 1,4826, ou ainda, (®~1(3/4)) ~ 1,4826, em
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que @~ € a funcdo inversa de distribui¢io acumulada da distribuicdo normal padrio
(ROUSSEEUW & CROUX, 1993).

Diante do exposto, na hipétese do AEDO empregar os limiares definidos pelo
Método &, bem como pelo Z-Score Modificado, indiretamente se pressupde que as
subamostras possuam uma distribui¢do normal. Isto € devido a dois fatores principais.
O primeiro consiste na inviabilidade de se efetuar testes de hipdteses para determinar
a distribuicdo de probabilidade de cada subamostra e o segundo fato, inclusive
utilizado para justificar o primeiro, reside no fato da distribuicdo normal ser a mais
importante distribui¢do de probabilidade continua e, por este motivo, utilizada na
maioria das técnicas de estatistica aplicada (MOOD, 1913; MOOD et al., 1974).

Aplicado os limiares de deteccdo de outliers, no préoximo passo, o método
proposto determina a probabilidade do dado ser um outlier (P,y4i¢) €m cada uma das
trés técnicas, baseando-se no nimero de vezes que o dado foi analisado (N, a1isado)

e o nimero de vezes que ele foi considerado um outliers (N,,11ierr) (Equacdo 10):

Noouytlier
Poutlier(%) = —outlier_. 100 (10)

N®gnalisado

Por exemplo, considere que, dado um raio de busca qualquer, a observacao i
foi subamostrada 20 vezes (Figura 7). Sendo assim, ela foi analisada pelas trés técnicas
de deteccdo de outliers nessas 20 vezes. Considere, ainda, que das 20 vezes, em 10
vezes a observacdo i foi considerada um outlier pelo Método &, logo,
Pyytiier = (10/20) = 0,5, ou seja, a observagdo i tem 50% de probabilidade de ser
um outlier se o limite de corte considerado for aquele dado pelo Método 6.

Por fim, definido um P}j;,i4, padrdo pelo usudrio, o AEDO plota espacialmente
todas as observacdes, destacando os spikes detectados pelos limiares utilizados, isto €,
todos os outliers com P,y tiier = Plimiar- O usudrio, entio, efetua uma inspegao visual
com objetivo de confirmar os spikes e, posteriormente, elimina-los. Em todos os casos,
novos arquivos XYZ, para cada técnica, sdo criados, isto é, o AEDO associado,
respectivamente, ao Boxplot Ajustado, Z-Score Modificado e Método 6.

Essa udltima etapa requer um cuidado adicional no sentido de que, se houver
qualquer ddvida sobre o possivel spike, deve-se refinar as anélises e, dependendo da
finalidade do levantamento, retornar a drea de sondagem para execu¢do de pesquisa
de perigo. E muito comum, dependendo da densidade de sondagem, o analista
confundir feicbes marinhas ou mesmo objetos afundados com spikes e assim,

erroneamente trata-los como tal.

46



5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

5.1. Aplicaciao do método proposto em dados simulados

Objetivando avaliar a robustez do AEDO, bem como efetuar ajustes, em um
primeiro momento, recorreu-se a simulacdo computacional. Uma drea de estudo
semelhante a um canal de navegacdo foi construida através de dados simulados,

conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8 — Superficie batimétrica tridimensional construida através de simulacio
computacional.

A superficie batimétrica simulada possui uma drea de 1.600m? (80 x 20m) com
relevo submerso variando de 8 a 15 metros, dois taludes laterais com inclinacdes
médias de 135% e cinco estruturas submarinas, posicionadas no leito do canal, que
reproduzem perigos a navegacdo, tais como: bancos de areia, rochas e cascos
socobrados. Essas fei¢des sdo representadas por sélidos geométricos conhecidos
(paralelepipedo, tronco de cone, tronco de piramide, efc.) e possuem alturas que variam
entre 1 e 3 metros. A partir desta superficie extraiu-se o conjunto de dados, composto
por 40.000 pontos batimétricos, inicialmente sem outliers, espacados de 20 em 20

centimetros, ou seja, 25 pontos/m?2.

A Tabela 1 resume as informacdes.

47



Tabela 1 — Estatistica descritiva da area de estudo simulada.

Numero de Observacgdes 40.000
Profundidade Média (m) 11,607
Profundidade Minima (m) 8,000
Profundidade Maxima (m) 15,000
Variancia (m?2) 8,6130
Coeficiente de Curtose 1,300
Coeficiente de Assimetria -0,050

Como tratam-se de dados simulados, as fases de andlise exploratéria e de
independéncia amostral ndo sdo detalhadas, todavia, evidencia-se que o conjunto de
dados é espacialmente independente. Assim sendo, o método proposto foi aplicado
diretamente sobre as profundidades. O raio de busca, conforme exposto na secao 4, foi
definido como o triplo da distdncia minima entre os pontos, isto €, 60 centimetros. A
partir deste raio, a amostra original foi segmentada em 40.000 subamostras e os
limiares de detec¢do de outliers foram aplicados. Na primeira etapa, o Boxplot
Ajustado, Z-Score Modificado e Método &, localizaram, respectivamente, 3.476
(8,69%), 7.742 (19,35%) e 453 (1,13%) possiveis spikes. Como trata-se de um canal
de navegacdo, a constante ¢ do Método 6 foi configurada com o valor unitario.

Com o objetivo de avaliar a concordancia entre os métodos, foi realizada uma
andlise comparativa dos possiveis spikes localizados por cada limiar, concluindo-se
que, dos 453 pontos detectados pelo Método 6, 391 foram também detectados pelo Z-
Score Modificado e 182 pelo Boxplot Ajustado. Isto €, tomando o menor conjunto de
dados como referéncia, t€ém-se uma concordancia de, respectivamente, 86,31% e
40,18%. A concordancia entre o Boxplot Ajustado e o Z-Score Modificado foi de
98,36%, ou seja, dos 3.476 possiveis spikes localizados pelo limiar Boxplot Ajustado,
cerca de 3.419 foram também detectados pelo limiar Z-Score Modificado.

Na préxima etapa, a andlise foi refinada através do célculo da probabilidade de
o dado ser um spike para cada uma das trés técnicas, baseando-se no ndmero de vezes
que a profundidade foi analisada e o nimero de vezes que ela foi considerada um
outlier. Para a execucao desta etapa, a priori, sugere-se um Pj;piqar = 50%), isto é, se
P,ytiier = 0,5, a profundidade analisada é considerada um spike. A Tabela 2 ilustra

essa etapa, realizada para o Método 6.
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Tabela 2 — Anélise da probabilidade da profundidade i ser um spike (Pjjpmiar = 0,5).

Ponto Nganalisado Ngoutlier Poutlier (%) Método & (P gypiier (%) = 50)
1 6 6 100,00 Sim
2 15 5 33,33 Nao
n 27 20 74,07 Sim

Apés essa etapa, os limiares do Boxplot Ajustado e Método §, como esperado,
ndo localizaram nenhum spike, ou seja, uma concordancia de 100%. Em contrapartida,
o método Z-Score Modificado, de modo equivocado, sinalizou 287 (0,72%) pontos
como possiveis outliers, dentre estes, merece destaque as profundidades das estruturas
submersas, conforme € ilustrado na Figura 9a, onde a malha de pontos batimétricos é
plotada na cor azul e os spikes destacados em vermelho. No caso de um processamento
de dados reais, a eliminacdo dessas sondagens representativas de perigos a navegacao,
poderiam causar problemas graves, como encalhes de navios e embarcagdes, avarias
no casco e até mesmo um naufragio.

Analisando os metadados dos outliers detectados percebeu-se a necessidade de
efetuar um ajuste no Pj;,;4 desse valor de corte em especifico. Apds alguns testes e
simulacdes, chegou-se a um valor 6timo de 80%, isto é, Pjmiqar = 0,8 (Figura 9b).
Assim, baseando-se nos dados simulados, recomenda-se um Pj;piq0r = 0,5 para o

Boxplot Ajustado e Método § e Pyypiqr = 0, 8 para o Z-Score Modificado.

(a) (b)

+ Pontos Batimétricos
* Spikes

Figura 9 — Spikes detectados pelo AEDO a partir dos limiares do Z-Score
Modificado, para um Pjjpiq0r = 0,5 (a) e um Pjjpiar = 0,8.
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Continuando as simulagdes, foram introduzidos dez spikes ao conjunto de
dados, com posicdes horizontais escolhidas aleatoriamente. A magnitude destes spikes
foram determinadas com base em conhecimento pritico adquirido a partir do
processamento de dados reais (Tabela 3). O ndmero reduzido de spikes permitird,

posteriormente, a realizacdo de uma andlise mais criteriosa.

Tabela 3 — Spikes inseridos aleatoriamente ao conjunto de dados.

Do x| vom | 2w [ e ] Ve
2751 | 599.574,540 | 7.700.293,157 9,00 10,50 1,50
2659 | 599.576,140 | 7.700.293,357 8,00 10,00 2,00
15051 | 599.574,540 | 7.700.268,557 11,00 15,00 4,00
15260 | 599.576,340 | 7.700.268,157 8,00 5,00 3,00
17573 | 599.578,940 | 7.700.263,557 11,50 12,10 0,60
19611 | 599.566,540 | 7.700.259,357 15,00 17,00 2,00
23557 | 599.575,740 | 7.700.251,557 8,00 3,20 4,80
25943 | 599.572,940 | 7.700.246,757 10,00 5,00 5,00
35141 | 599.572,540 | 7.700.228,357 8,00 11,00 3,00
38738 | 599.580,940 | 7.700.221,157 14,30 10,30 4,00

Aplicando a metodologia proposta de modo anédlogo ao anterior, num primeiro
instante os limiares Boxplot Ajustado, Z-Score Modificado e Método &, localizaram,
respectivamente, 3.458 (8,65%), 7.749 (19,37%) e 458 (1,15%) possiveis spikes. Das
458 profundidades espurias determinadas, a priori, pelo Método &, 187 foram também
localizadas pelo Boxplot Ajustado (40,83%) e 396 pelo Z-Score Modificado (86,46%).
Enquanto que a concordancia entre o Boxplot Ajustado e o Z-Score Modificado foi de,
aproximadamente, 98%.

Posteriormente foram definidos o Pjjpiqr = 0,5 para o Boxplot Ajustado e
Meétodo 6 e Pyymiqr = 0,8 para o Z-Score Modificado. Os resultados sdo sumarizados

na Tabela 4.
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Tabela 4 — Resultado do processamento dos dados da drea de estudo simulada.

ID do | Magnitude do | Boxplot Ajustado | Z-Score Modificado Método &
Ponto Spike (m) (Pouttier(%) = 50) | (Poysiier(%) = 80) | (Poyuier(%) = 50)
2751 1,50 Detectado Detectado Naio detectado
2659 2,00 Detectado Detectado Nao detectado
15051 4,00 Detectado Detectado Detectado
15260 3,00 Detectado Detectado Detectado
17573 0,60 N3ao detectado N3ao detectado N3ao detectado
19611 2,00 Detectado Detectado Nao detectado
23557 4,80 Detectado Detectado Detectado
25943 5,00 Nao detectado Detectado Detectado
35141 3,00 Detectado Detectado Detectado
38738 4,00 Detectado Detectado Detectado

O limiar Boxplot Ajustado detectou todos os spikes implantados, exceto os
pontos de ID 17573 e 25943, cuja magnitude do erro € de, respectivamente, 0,60 e 5
metros. Sendo assim, a porcentagem de acerto foi de 80%, isto é, dos 10 spikes
implantados, o limiar Boxplot Ajustado localizou 8.

O ponto de ID 17573 nio foi detectado devido, especificadamente, a sua baixa
magnitude para o relevo analisado. Todavia, das 29 vezes que este ponto foi analisado,
ele apresentou-se como um spike em 11 ocasides, ou seja, uma probabilidade de 38%.
Por outro lado, € nitido que a falha na deteccdo do ponto de ID 25943 ndo esta
relacionada com a magnitude do erro ou com o limiar aplicado, uma vez que spikes de
magnitudes inferiores foram localizados. Assim, tal fato pode estar intimamente ligado
com a vizinhangca do outlier analisado. O ponto 25943 encontra-se posicionado,
horizontalmente, sobre uma estrutura submersa, préximo a borda, isto €, na crista do
talude. Todavia, como pode ser visto na Tabela 5, este ponto teve um Pyy,1ji0r (%) =
48%, muito proximo do Pjjpiqr adotado. Todos os demais pontos, considerados
outliers no primeiro passo do método AEDO, obtiverem P, ;. menor que 28%, na
média, menor que 8%.

O Z-Score Modificado obteve uma porcentagem de acerto de 90%, isto €, ele
foi capaz de detectar todos os spikes, exceto o ponto de ID 17573, que possui,
conforme supracitado, inferior

um erro com magnitude muito daqueles

experimentados na pratica hidrografica. Esse ponto apresentou um P50 (%) =
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21%. Dos demais spikes implantados, 8 deles atingiram P, = 100%, 0 que
mostra a eficiéncia desse limiar. Em contrapartida, aproximadamente 130 pontos,
obtiveram um P,,;;;., variando entre 60% e 79%, muitos deles, representativos de
estruturas submersas, sugerindo maiores cuidados durantes as andlises posteriores.

Por fim, o Método § detectou 60% dos spikes implantados, todos apresentando
um Pyytiier = 100%. Os pontos de ID 2751, 2659, 17573 e 19611 obtiveram um
Poutiier = 0% e, assim, ndo foram detectados (Tabela 4). Analisando a Tabela 3,
facilmente nota-se que a falha na localizacdo desses pontos estd relacionada com a
magnitude dos erros, ou seja, o Método § mostrou-se capaz de detectar, para o relevo
em questdo, apenas os spikes com magnitude maior que 2 metros. Nessa anélise deve-
se ter ciéncia que o limiar em questdo se baseia em um estimador robusto de
variabilidade dos dados, o que pode ser pouco eficaz para dados demasiadamente
regulares, como o conjunto analisado, que possuem diversas faixas de dados
exatamente planas, isto €, com mesma profundidade e consequente NMAD = 0.

Todos os demais possiveis spikes tiveram uma probabilidade menor que 28%,
exceto 6 pontos, que tiveram um Py, ;0 Variando entre 35% e 48%. Esses pontos
representam a crista da estrutura submersa de formato plano triangular, com altura de
1 metro (Figura 8).

A Tabela 5 e a Figura 10 resumem e ilustram, respectivamente, as informagdes
discutidas.

Tabela 5 — P,yt150r (%) dos dados da drea de estudo.

ID do | Boxplot Ajustado | Z-Score Modificado Método &
Ponto Poutiier Poutiier Poutiier
2751 59% 100% 0%
2659 59% 100% 0%
15051 86% 97% 100%
15260 83% 100% 100%
17573 38% 21% 0%
19611 76% 100% 0%
23557 79% 100% 100%
25943 48% 100% 100%
35141 97% 100% 100%
38738 100% 100% 100%
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(b)

+ Pontos Batimétricos
® Spikes
+ Spikes Implantados

Figura 10 — Spikes implantados e Spikes detectados pelo AEDO a partir dos limiares
das técnicas Boxplot Ajustado (a), Z-Score Modificado (b) e Método § (c).

No geral, a metodologia proposta, isto €, o AEDO apresentou-se bastante
eficiente e versatil. Embora o Método 6 tenha apresentado apenas 60% de acerto, ele
foi capaz de detectar todos os spikes com magnitude superior a 2 metros e, talvez o
ponto mais importante, nenhuma estrutura submersa pertencente ao relevo do canal foi
sinalizada como spike, preservando, nesses casos, a seguranca na navegagao. De modo
semelhante, os demais limiares utilizados pela metodologia proposta também
obtiveram resultados 6timos.

Destaca-se que o algoritmo implementado realizou todo o processamento desse
conjunto de dados em, aproximadamente, 2 horas e 45 minutos. Foi utilizada uma
maquina com sistema operacional Windows 10, memoria RAM de 8 GB (parcialmente
dedicada ao software R) e processador Intel® Core™ i7-4500U CPU @ 1,80GHz 2,40
GHZ.

5.2. Aplicacio do método proposto em dados reais

Os dados reais que serviram de base para a aplicagdo da metodologia proposta
foram obtidos a partir de uma parceria com a empresa A2 Marine Solution. O

levantamento hidrogréfico foi realizado em abril de 2017, nas proximidades da bacia
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de evolug¢do do Terminal Integrador Portudrio Luiz Antdonio Mesquita (TIPLAM).
Bacia de evolucdo consiste na drea fronteirica as instalagdes de acostagem, reservada
para as evolucdes necessdrias as operacdes de atracacio e desatracagdo dos navios.

O TIPLAM localiza-se na cidade de Santos, estado de Sdo Paulo. Atualmente
este terminal movimenta cerca de 2,5 milhdes de toneladas por ano, sendo responsavel
pela descarga, principalmente, de enxofre, rocha fosfética, fertilizantes e amonia.

Para a coleta dos dados batimétricos foi utilizado um sistema de sondagem por
faixa, composto pelo ecobatimetro multifeixe modelo Sonic 2022 da marca R2 Sonic,
integrado com o sistema inercial, modelo I2NS (Integrated Inertial Navigation System)
da marca Applanix.

Visto que os dados ainda se encontram em avaliacdo junto a DHN, maiores
informacdes foram omitidas e apenas parte dos dados coletados foram utilizados.
Sabe-se que o planejamento, execucdo, bem como a andlise dos dados seguiram as
recomendacdes da NORMAM-25 e S-44 para a categoria A e Ordem Especial,
respectivamente.

As sondagens foram primeiramente submetidas a um pré-processamento no
software Hysweep (Hypack, 2012), que consistiu nas seguintes etapas:

e Conversao dos dados coletados pelos diversos sensores para o formato
do Hysweep;

e Analise dos dados dos sensores auxiliares (atitude, laténcia, velocidade
do som, maré, etc.), objetivando a identificacdo de possiveis falhas. Se
necessdrio, interpolacdo ou rejeicao de dados andomalos;

e Juncdo dos datagramas(’;

e (Cilculo da Total Propagated Uncertainty (Horizontal e Vertical);

e C(Célculo das coordenadas tridimensionais no formato XYZ
(profundidades reduzidas georreferenciadas), e

e Filtragem de pontos duplicados.

Nesta tltima etapa, foram eliminados todos os pontos duplicados, advindos,
principalmente, das faixas sobrepostas. Essa diminui¢do da amostra original, permitiu

uma reducdo considerdvel do tempo de processamento. Posteriormente, a drea de

% Entidade de dados completa e independente. Neste caso, refere-se aos dados gerados pelos diversos
sensores.
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estudo foi selecionada e as coordenadas tridimensionais no formato XYZ
(profundidades reduzidas georreferenciadas) foram exportadas.
A Figura 11 ilustra a drea total de sondagem e a drea de estudo, que corresponde

a cerca de 11% da area total levantada.
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Figura 11 — Area de execucio do Levantamento Hidrogréfico (LH) e drea de estudo.

De posse do arquivo XYZ, pode-se dar continuidade a aplicagdo do método
AEDO. Assim, a nuvem de pontos foi importada pelo algoritmo desenvolvido, onde

os dados foram, entdo, submetidos a uma anélise exploratéria (Tabela 6).

Tabela 6 — Estatistica descritiva da area de estudo.

Numero de Observacoes 8090
Profundidade Média (m) 14,854
Profundidade Minima (m) 9,220
Profundidade Méxima (m) 15,690
Variancia (m?2) 0,1240
Coeficiente de Curtose 101,660
Coeficiente de Assimetria -6,900
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Percebe-se que os dados apresentam uma variabilidade baixa, considerando o
valor da varidncia (WARRICK & NIELSEN, 1980). Os coeficientes de assimetria e
curtose que quantificam, respectivamente, o desvio da distribuicao das profundidades
em relacdo a uma distribuicdo simétrica e o grau de achatamento da distribuicao,
indicam uma distribui¢do assimétrica a esquerda (negativa), leptocurtica e, a priori,
com uma grande concentracao de valores em torno da média. Em suma, conclui-se que
a distribui¢do € ndo normal e/ou estd eivada de valores anormais.

A seguir sdo apresentados alguns gréficos que auxiliam na andlise exploratéria

e, assim sendo, sdo construidos e gerados pelo AEDO.
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Figura 12 — Analise grafica exploratoria.

O histograma das profundidades conjuntamente com o gréfico da curva de
densidade sdo ferramentas capazes de fornecer indicativos acerca da normalidade dos
dados, que pode, ou ndo, ser comprovada através da andlise do Q-Q Plot. Este consiste
em um gréfico que permite checar a adequagao da distribui¢do de frequéncia dos dados
(empirica/real) a uma distribuicdo de probabilidades qualquer, resumidamente, os
quantis da funcdo de distribui¢do empirica sao plotados contra os quantis tedricos da
distribuicdo de probabilidades, nesse caso, a distribuicdo normal. Se a distribuicao
empirica é normal, o grafico serd apresentado como uma linha reta (HOHLE &
HOHLE, 2009). Apés a andlise gréfica pdde-se constatar a nio normalidade dos dados
que poderd posteriormente, caso seja constatada a independéncia espacial, ser
confirmada por testes de normalidade univariada.

Por fim, apresenta-se o boxplot de Tukey, no qual se nota, no geral, a presenca
de possiveis outliers. Contudo, conforme ja discutido, tal afirmacdo ndao pode ser

confirmada uma vez que o método de Tukey ndo considera a estrutura de dependéncia
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espacial das profundidades, além do mais, os limiares de corte sdo derivados da
distribuicado normal. Todavia, observado o histograma, pode-se notar algumas
profundidades ligeiramente afastadas da média.

A Figura 13 ilustra a nuvem de pontos, em que se percebe, na cor azul escuro,
a presenca de algumas profundidades destoando de seus valores vizinhos. Salienta-se
que alguns dos possiveis spikes coincidem com aquelas profundidades anormais

detectadas pelo método de Tukey.
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Figura 13 — Nuvem de pontos da drea em estudo.

Apés a andlise exploratdria, efetua-se a andlise de independéncia espacial.
Caso confirmada, dar-se continuidade a metodologia proposta determinando o raio de
busca e, a seguir, segmentando a amostra. Caso contrdrio, uma anélise geoestatistica,
com a obten¢do dos residuos padronizados (RPs), deve ser realizada. Entdo, toda a
andlise posterior € executada sobre os RPs. Conforme exposto na secido 4, o AEDO
constréi trés semivariogramas que permitem, através de uma andlise visual, confirmar,
ou ndo, a independéncia espacial.

A seguir sdo apresentados os semivariogramas, em que a independéncia

espacial pode ser confirmada pela presenca de efeito pepita puro (Figura 14).
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Figura 14 — Semivariogramas experimentais com 75%, 50% e 25% da distancia
maxima.

A determinagdo do raio de busca, conforme secdo 4, é, preferencialmente,
realizada a partir de uma andlise espacial. Nesse caso, seleciona-se um raio igual a trés
vezes a distancia minima. No presente estudo obteve-se um raio igual a 1,799 metros.
A partir desse raio o algoritmo segmenta e aplica, para cada subamostra, os trés
limiares de deteccdo de outliers propostos. Num primeiro momento, os limiares do
Boxplot Ajustado, Z-Score Modificado e Método &, detectaram, respectivamente,
2.028 (25,07%), 1.204 (14,88%) e 161 (1,99%) possiveis spikes. Como trata-se de uma
drea com relevo plano, a constante ¢ do Método § foi configurada com o valor 3.

Efetuando uma comparacao entre os limiares empregados pelo AEDO na area
analisada, nota-se uma concordancia de 95,65% entre o Método & e o limiar Z-Score
Modificado, isto €, dos 161 possiveis spikes detectados pelo Método &, 154 foram
detectados também pelo Z-Score Modificado. De modo andlogo, a concordancia entre
0 Método § e o Boxplot Ajustado foi de 57,76% e entre o Z-Score Modificado e o
Boxplot Ajustado de 43,35%.

Na préoxima etapa, o AEDO efetua um refinamento da andlise calculando a
probabilidade de o dado ser um spike para cada uma das trés técnicas. Para a execugao
dessa etapa, foi utilizado um Pjjpiqr = 0,5 para o Boxplot Ajustado e Método & e
Piimiar = 0,8 para o Z-Score Modificado, conforme sugerido na se¢do 5.1. Feito isso,
a metodologia proposta associada as técnicas Boxplot Ajustado, Z-Score Modificado e
Método 6, detectaram, respectivamente, 66 (0,82%), 24 (0,30%) e 34 (0,42%) spikes.
Dos 24 spikes detectados pelo Z-Score Modificado, 16 foram detectados pelo Boxplot
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Ajustado e pelo Método &, uma concordancia de cerca de 66%. J4 a concordancia entre
0 Método 6 e o Boxplot Ajustado foi de, aproximadamente, 38,23%, sugerindo que os
16 outliers localizados em concordancia com o Z-Score Modificado nao sao os
mesmos.

A Figura 15 ilustra a drea de estudo, com destaque em vermelho, para os spikes

detectados.

(a) (b)

+ Pontos Batimétricos
* Spikes

Figura 15 — Spikes detectados pelo AEDO a partir dos limiares das técnicas Boxplot
Ajustado (a), Z-Score Modificado (b) e Método 6 (c).

Destaca-se que para o processamento desse conjunto de dados foi utilizada uma
maquina com sistema operacional Windows 10, memoria RAM de 8 GB (parcialmente
dedicada ao software R) e processador Intel® Core™ 17-4500U CPU @ 1,80GHz 2,40
GHZ. O tempo de processamento foi de aproximadamente 9 minutos.

Objetivando avaliar minuciosamente a robustez da metodologia proposta e,
particularmente, do Método 6, a area de estudo foi submetida ao processamento
manual. Nessa fase, o profissional visualiza os dados através de uma interface gréfica,
onde podem ser apresentados, dentre outras informagdes, a nuvem de pontos geral e
parcial, perfis batimétricos e imagens de retroespalhamento (backscattering), e decide,
baseado num julgamento qualitativo e analitico, qual profundidade pode ser
considerada vélida. De um modo geral, a drea de estudo € relativamente pequena e
possui um relevo plano, o que facilita a pesquisa manual por spikes. Soma-se a iSSo 0

fato das sondagens terem sido coletadas com altissima qualidade, o que proporcionou
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um processamento manual ripido e facil. Todavia, a coleta de profundidades
utilizando ecobatimetros multifeixe de baixa qualidade, sonares interferométricos ou
sistemas LiDAR (Light Detection And Ranging) Batimétricos, geram, quase sempre,
dados muito ruidosos, tornando o processamento manual com qualidade muito lento.

Através do processamento tradicional, foram detectadas 38 profundidades

espurias, aproximadamente, 0,47% de spikes, conforme € apresentado na Figura 16.

+ Pontos Batimétricos
® Spikes

Figura 16 — Spikes detectados através de processamento manual.

Tomando o processamento manual como referéncia, percebe-se que a
metodologia proposta aliada, principalmente, aos limiares do Mérodo §, apresentou-se
bastante robusta, obtendo uma concordancia de 82,35%, isto €, dos 34 spikes
localizados pelo Método &, 28 foram deletados durante as andlises pelo processamento
tradicional. Em outras palavras, a porcentagem de acerto foi de 74%, uma vez que
Meétodo 6 detectou 28 dos 38 spikes presentes no conjunto de dados.

Os demais pontos nio detectados, em quase sua totalidade, sdo outliers com
magnitude muito baixa, em torno de 0,30 metros. Sendo assim, a falha na deteccao
destes pontos, possivelmente, ndo traz prejuizos ou ganhos aos produtos finais.

Essa problemdtica deve-se a dois motivos principais. O primeiro estd
relacionado com os pontos de borda. Conforme pode ser visto na Figura 17, o Método
§ apresentou-se falho na deteccdo de alguns poucos spikes presentes nas extremidades

da drea de estudo. Isso é devido a natureza da metodologia desenvolvida, uma vez que
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as buscas por spikes sdo realizadas nas subamostras formadas a partir de circulos e,
assim, as andlises nas bordas da nuvem de pontos sdo prejudicadas pelo nimero
reduzido de verifica¢des (redundancia). Soma-se a isso a necessidade de pelo menos 7
profundidades para que as técnicas de deteccdo de outliers sejam aplicadas (sec¢do 4).

O segundo motivo estd associado com a aglomeracdo de spikes, o que pode
mascarar a andlise local, e/ou a presenca destes em dreas de feriados. Nesses casos, a
redundancia de andlises também ¢ reduzida e, consequentemente, ha uma diminui¢ao
da confiabilidade do processo. Em casos mais extremos, spikes presentes em area de
feriados ou em dreas com baixa densidade de pontos podem ndo serem analisados,
visto que as subamostras tendem a apresentar menos que 7 profundidades. Sendo
assim, em concordancia com o exposto na secao 4, a aplicacdo do método proposto
presume que a nuvem de pontos € densa e ndo possui falhas de cobertura, isto €,
feriados.

O Meétodo 6, aparentemente, também apresentou problemas ao sinalizar 6
profundidades validas como spikes. Ao investigar estas profundidades, percebeu-se
que algumas delas estdo presentes em dreas com falhas de cobertura e, conforme
discutido, nestas ocasides a metodologia pode apresentar falhas. As demais (ID 6026
e ID 2184), quando analisadas localmente, mostraram-se como profundidades
destoantes dos vizinhos, com magnitude em torno de 50 centimetros, indicando, assim,
falhas no processamento manual.

Outrem, conforme exposto da Tabela 7, estas profundidades obtiverem um
Poytiier €m torno de 50%. Isso significa que, se 0 P,y,yier fosse configurado pelo
analista com o valor de 51%, isto €, Pyytiier = 51%, 0 método localizaria apenas 2

falsos spikes (ID 6026 e ID 2184).

Tabela 7 — Profundidades vélidas assinaladas como spikes pelo Método 6.

ID do

Ponto N®gnaiisado | N2%outtier | Pouttier (%)
6026 14 3 7%
2184 11 6 55%
1497 12 6 50%
3312 8 4 50%
3313 8 4 50%
3760 10 < —
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O Boxplot Ajustado superestimou quantitativamente a deteccdo de spikes,
localizando profundidades que, em compara¢do com o processamento manual, ndo se
caracterizam como spikes. Foram detectados 66 supostos spikes, dentre os quais,
apenas 17 foram eliminados através do processamento manual. Sendo assim, a
concordancia e a porcentagem de acerto deste limiar foram, respectivamente, 25,76%
e 44,74%.

Os pontos detectados de forma equivocada quando analisados localmente,
através de perfis batimétricos brutos parciais, sdo profundidades que de certo modo
destoam dos vizinhos, apresentando-se como ruidos locais. Entretanto, em um
processamento para fins de navegac¢ao, a maioria dos pontos detectados por esse limiar
sdo, de fato, profundidades vélidas. Salienta-se que nenhum suposto spike detectado
pelo limiar representa perigo direto a navegacao e, assim, a exclusdo desses pontos
ndo traz perdas aos produtos finais gerados. Na verdade, tal fato pode representar
ganhos, uma vez que o método proposto se mostrou como uma excelente ferramenta
para suavizacdo de superficies batimétricas. Nesse sentido, nos casos em que a
suavizacdo do relevo submerso é requerida, por exemplo, quando se deseja construir
curvas de nivel ou modelos digitais de profundidade, a aplicacdo desse limiar pode
manifestar-se bastante util.

Por outro lado, nota-se que o limiar Boxplot Ajustado, mesmo localizando 66
supostos outliers de 38 possiveis, obteve apenas 44,74% de acerto. Analisando os
spikes ndo detectados, nota-se a mesma problematica discutida anteriormente, isto €, a
metodologia possui baixa eficiéncia para localizar spikes presentes nas extremidades
da drea de estudo, em feriados e em dreas com baixa densidade de pontos. Destaca-se
também, a falha na deteccdo de profundidades espurias nos casos em que existem
aglomeracoes de spikes, como aquele presente na parte central da drea de estudo
(Figura 17).

Por fim, o limiar Z-Score Modificado, ao contrario do ocorrido na drea de
estudo simulada (sec¢do 5.1), subestimou a detec¢do de spikes. Foram localizados 24
spikes dos quais 16 sdo realmente profundidades andmalas, isto €, uma concordancia
de 66,67% e uma porcentagem de acerto de 42,15%. Em termos gerais, esse limiar
apresentou-se mais eficiente que o Boxplot Ajustado. Analisando os spikes
sabidamente nio detectados, em acordo com o ocorrido anteriormente, o Z-Score

Modificado apresentou a mesma problematica, ou seja, spikes aglomerados, presentes
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nas extremidades da drea de estudo e em dreas de feriados ndo foram detectados. Por
outro lado, 8 profundidades vdlidas foram, de forma equivocada, assinaladas como
spikes, dentre as quais, 6 foram detectadas também pelo Boxplot Ajustado e as outras
duas (ID 6377 e ID 7801) possuem uma diferenca em relacdo a vizinhanca de cerca de
20 centimetros.

Na Figura 17 € apresentado os spikes detectados pelo processamento manual e
aqueles localizados pela metodologia proposta associada as técnicas de deteccdo de

outliers.

()

+ Pontos Batimétricos
® Spikes - Método Proposto
+ Spikes - Processamento Manual

Figura 17 — Spikes excluidos através do processamento manual e Spikes detectados
pelo AEDO a partir dos limiares das técnicas Boxplot Ajustado (a), Z-Score
Modificado (b) e Método & (c).

De acordo com o discutido, a metodologia proposta associada ao Método &
mostrou-se bastante robusta, obtendo cerca de 74% de acerto no processamento dos
dados reais, enquanto os limiares Boxplot Ajustado e Z-Score Modificado atingiram,
respectivamente, 44,73% e 42,10%. Em termos gerais, ambos os limiares, quando
comparados com o processamento manual, mostraram-se como poderosas ferramentas
de localizagdo e eliminacao de spikes. Alguns ajustes, como a escolha do raio de busca

e a defini¢c@o da constante ¢ para o Método & ainda s@o requeridas.
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6. CONCLUSOES

A metodologia proposta neste trabalho associada ao Método § mostrou-se
bastante eficiente, obtendo cerca de 74% de acerto no processamento dos dados reais,
enquanto os limiares Boxplot Ajustado e Z-Score Modificado atingiram,
respectivamente, 44,73% e 42,10%. Numa comparacdo entre os limiares adotados pelo
método proposto, destaca-se que o & e Z-Score Modificado, apresentaram uma
concordancia equivalente em todas as situagcdes. A medida que as concordancias entre
0 Boxplot Ajustado e Z-Score Modificado variaram de alta, para os dados simulados,
a mediana, para os dados reais. J4 a concordancia entre Boxplot Ajustado e Método &
mostrou-se sempre mediana.

Em termos de robustez, nos testes realizados na area de estudos simulada, o
AEDO foi capaz de detectar os spikes presentes no conjunto de dados sem eliminar
estruturas submersas sabidamente pertencentes ao relevo submarino. Foram obtidas
porcentagens de acerto variando de 60% a 90%. A partir da aplicagc@o aos dados reais,
pdde-se confirmar a eficiéncia do método proposto, bem como a sua versatilidade.
Nesse caso, como supracitado, o limiar estabelecido pelo Método & destacou-se em
relacdo aos demais limiares.

Sendo assim, pode-se constatar que a aplicagdo dos métodos desenvolvidos
podera contribuir de sobremaneira com o tratamento de dados coletados através de
sistemas de sondagem por faixa, uma vez que se apresenta como uma alternativa
versatil e eficiente quando comparada com as técnicas atualmente empregadas, em
especial, o processamento manual.

Embora o foco tenha sido dado as sondagens multifeixe, a metodologia
proposta pode ser aplicada a sistemas de batimetria laser aerotransportados, sonares
interferométricos e até mesmo em dreas afins, tais como: topografia, geodésia,
fotogrametria, mineracao, estatistica, efc.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a realizac¢do de testes e simulacdes, em
diferentes tipos de relevo, visando melhorar a performance dos algoritmos em termos
de tempo de processamento, definicio do raio de busca para dreas com falhas de
cobertura e defini¢do da constante ¢ do Método d. No que tange a determinacio do
raio de busca, sugere-se ainda que diferentes raios de busca sejam aplicados
simultaneamente durante o processamento. Isso permitird uma maior redundancia de

andlises, bem como uma melhora na qualidade dos resultados do processamento em
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nuvem de pontos com falhas de cobertura. Outra problemadtica a ser solucionada € a
questdo das andlises nas extremidades da nuvem de pontos. Todavia, acredita-se que
computacionalmente a solucdo para tal fato €, ainda, invidvel. Uma solucdo prética
seria sempre realizar uma extrapolagdo da drea de sondagem durante os levantamentos

de campo. Por fim, a aplicac@o desta metodologia em dreas correlatas € desejavel.
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CAPITULO 2. PROPOSTA METODOLOGICA PARA
AVALIACAO DA QUALIDADE VERTICAL DE SONDAGENS
BATIMETRICAS MONOFEIXE, COM ENFASE EM TESTES DE
NORMALIDADE E INDEPENDENCIA

Resumo:

A destinagdo do produto resultante de um levantamento hidrografico é altamente
dependente da incerteza da profundidade coletada, sendo assim, o dado batimétrico
deve ser sempre entregue com um nivel de confianca estatisticamente comprovado.
Todavia, devido a natureza das informagdes batimétricas, a avaliacdo da qualidade
vertical das sondagens ndo é tarefa simples. E muito comum no levantamento
hidrogréfico estimar a qualidade vertical de uma sondagem batimétrica através de
linhas de verificacdo, porém, quase sempre estas estimativas sdo realizadas sem
qualquer critério estatistico. Diante disso, este trabalho propde uma metodologia para
avaliacdo estatistica das profundidades coletadas por sistemas de sondagem
batimétrica monofeixe através de amostras de discrepancias, abordando normalidade
e independéncia dos dados. Através dos resultados gerados neste trabalho pode-se
perceber que numa andlise estatistica coerente, deve-se, primeiramente, verificar a
presenca de outliers e efetuar testes de independéncia e normalidade e sé entdo, inferir
quaisquer conclusdes acerca das incertezas relacionadas ao produto analisado. Neste
capitulo também ¢ apresentado um novo estimador robusto para a avaliacdo da
incerteza vertical amostral.

1. INTRODUCAO

Entende-se por levantamento hidrografico o conjunto de atividades executadas
com a finalidade de obten¢do de dados batimétricos, da natureza fisica e configuracao
do fundo submerso, das alturas e variacdes do nivel das dguas, dentre outros (IHO,
2005). Embora o principal interesse desses levantamentos seja a navegacao aquavidria,
diversas outras finalidades sdo atendidas pelos dados coletados, tais como: o
estabelecimento e manutencdo de obras civis (pontes, portos, pieres), a locacdo de
cabos e dutos e a prospeccao de recursos minerais (FERREIRA et al., 2017a).

O termo levantamento batimétrico, € encontrado regularmente na literatura,
constitui-se na principal tarefa de um levantamento hidrografico, tendo por objetivo
realizar medicdoes de profundidades associadas a uma posicdo na superficie
(FERREIRA et al., 2016b). Essas profundidades sdo utilizadas na constru¢do dos
Modelos Digitais de Elevacdo das superficies submersas que servem de insumo a
diversas andlises (FERREIRA et al., 2017b). Em reservatérios de dgua, por exemplo,

sejam aqueles destinados ao abastecimento ou a geracdo de energia, os dados
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provenientes das sondagens batimétricas se mostram indispensaveis para a modelagem
e gestdo dos recursos hidricos, que sdo utilizados para estimar o grau de assoreamento,
calcular volumes de armazenamento, atualizar as curvas de capacidade, modelagem
hidrodinamica, além de subsidiar informagdes aos 6rgaos competentes nas tomadas de
decisdes (WMO, 2003; FERREIRA et al., 2012; ANA, 2013).

No planejamento da batimetria ¢ comum a divisdo da superficie a ser mapeada
em uma malha de linhas equidistantes, doravante denominadas linhas regulares de
sondagem. Estas s@o percorridas pela plataforma de sondagem permitindo a coleta de
dados de profundidade e posicdo. Os espacamentos entre linhas, bem como a
orientagdo, sdo altamente dependentes da tecnologia adotada na coleta dos dados
(IHO, 2008; DHN, 2014).

Para medicdo da profundidade sd3o utilizados prioritariamente sensores
acusticos, como ecobatimetros monofeixe (SBES - Single Beam Echo Sounders) e
multifeixe (MBES — Multibeam Echo Sounders). Recentemente, tem crescido o
ndamero de usuarios dos chamados sonares interferométricos, embora estes ainda nao
sejam utilizados no Brasil para fins de produc¢do ou atualizacdo da cartografia ndutica.
O MBES ¢ um dos sistemas mais efetivos para medi¢do da profundidade, pois
proporciona uma cobertura (ensonificagdo) quase total do fundo submerso devido a
elevada taxa de medi¢do, com o consequente aumento da resolu¢do e da capacidade
de deteccdo de objetos (IHO, 2005; USACE, 2013; MALEIKA, 2015). No entanto,
sistemas multifeixe ainda possuem um custo de aquisi¢c@o elevado, em alguns casos,
de até 10 vezes o valor de um sistema monofeixe, a coleta e o processamento de dados
sd0 mais complexos e, por isso, exigem profissionais devidamente capacitados.
Embora fornecam maior detalhe e seu uso seja obrigatdrio em alguns casos, como por
exemplo, em pesquisas para fins de navegacdo em dreas restritas (IHO, 2008; DHN,
2014), o seu emprego em reservatorios de armazenamento nem sempre € justificado.

Nesse sentido, o SBES ainda € utilizado, principalmente em reservatorios de
baixa profundidade, onde o MBES perde a eficiéncia, e em pesquisas em que se faz
necessdrio estimar a camada de lama fluida depositada no fundo do reservatério. Esses
equipamentos, ao contrdrio do MBES, emitem apenas um feixe acustico (ping),
determinando assim uma unica cota de profundidade por ciclo. As profundidades sdo
georreferenciadas, preferencialmente, através de sistemas diferenciais de

posicionamento GNSS (Global Navigation Satellite System) (FERREIRA et al., 2015).
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No Brasil o uso do SBES ¢é regulamentado por 6rgaos como: Agéncia Nacional
de Aguas (ANA, 2013), Agéncia Nacional de Energia Elétrica (CARVALHO et al.,
2000) e pela Marinha do Brasil (DHN, 2014). Esta tltima, seguindo recomendagdes
da THO (International Hydrographic Organization), permite o uso dos sistemas
monofeixe em casos especificos, como em levantamentos de Ordem 1b e 2, conforme
especificado na Publicacdo Especial S-44, 5* edicao (IHO, 2008). Outras organizagdes
como World Meteorological Organization (WMO, 2003), U.S. Geological Survey
(SEKELLICK & BANKS, 2010; ATHEARN et al., 2010) e U.S. Army Corps of
Engineers (USACE, 2013) utilizam essa tecnologia para levantamentos batimétricos
de reservatodrios e dguas interiores.

Independente da tecnologia empregada numa sondagem batimétrica, os dados
coletados conterdo incertezas, sejam elas de natureza grosseira, sistemdtica ou
aleatéria (FERREIRA et al., 2016a). Inimeras fontes de incertezas sao observadas na
aquisicdo da profundidade e posicdo, afetando, consequentemente, o produto final
(Modelo Batimétrico). Deve-se atentar que nao € possivel gerar modelos batimétricos
acurados se os dados estiverem eivados de incertezas de magnitude maior que uma
determinada tolerancia definida por norma. A estimativa de volume em um
reservatorio, por exemplo, € altamente dependente da incerteza do dado batimétrico
coletado, conforme observado por Veiga et al. (2010) e USACE (2013).

De acordo com USACE (2002) em uma sondagem batimétrica a incerteza de
medic¢do da profundidade possui muitos componentes em potencial. Sendo eles: o
método de medigdo, a velocidade de propagacdao do som na dgua, a largura de feixe do
transdutor, o tipo e formato de fundo, os movimentos da plataforma de sondagem
(heave-pitch-roll) e a profundidade de imersdo do transdutor (draft). Todas essas
fontes contribuem com a incerteza da profundidade e consequentemente com a
incerteza da modelagem batimétrica. Hare et al. (2011) ainda evidenciam que em uma
sondagem batimétrica existem fontes de incertezas que contribuem apenas com a
incerteza vertical, fontes de incerteza que contribuem apenas com a incerteza
horizontal e aquelas que contribuem com ambas. Sendo assim, € necessario avaliar
cada uma destas fontes de erros a fim de produzir dados confidveis as diversas andlises
a que eles se propdem.

Se todas as fontes de incertezas individuais forem devidamente avaliadas,
pode-se combind-las através da aplicacio da lei de propagacao de covariancias, desde

que todos os pressupostos sejam atendidos, para fornecer uma estimativa da IPT
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(Incerteza Propagada Total, do Inglés TPU — Total Propagated Uncertainty) do
sistema de sondagem, o que fornece uma estimativa da possivel incerteza do dado
batimétrico coletado, tal como proposto por Ferreira et al. (2016a). A IPT calculada
no plano horizontal origina a IHT (Incerteza Horizontal Total, do Inglés THU — Total
Horizontal Uncertainty), de modo andlogo, no plano vertical, ttm-se a IVT (Incerteza
Vertical Total, do Inglés TVU — Total Vertical Uncertainty)

No entanto, uma propagacao de covariancias, apesar de considerar incertezas
obtidas em todas as etapas de um levantamento batimétrico, sejam elas sistemadticas ou
aleatdrias, estabelece apenas uma estimativa da qualidade do levantamento baseada
nos possiveis desvios ndo correlacionados do sistema de sondagem (IHO, 2005; LINZ,
2010). Além disso, as incertezas utilizadas no calculo da IPT s3o, em sua maioria,
resultantes de testes de laboratério, isto é, ndo consideram as reais condicdes de
operacdo (FERREIRA et al., 2016a).

Pode-se concluir que esta metodologia apenas demonstra a capacidade do
sistema de levantamento e ndo leva em consideracdo a aleatoriedade de medidas
obtidas naturalmente, como é o caso das sondagens batimétricas. Além disso,
conforme afirma IHO (2008), simplesmente fazer uso de um equipamento
teoricamente capaz de atingir a incerteza requerida, ndo € necessariamente o bastante.
Fatores tais como: a maneira como o equipamento € montado, utilizado e 0 modo como
ele interage com os demais componentes do sistema de levantamento interferem na
incerteza do produto final. O hidrégrafo, nesse caso, ¢ uma peca fundamental, pois
precisa conhecer as técnicas de medicdo e os impactos das incertezas inerentes ao
processo. Sendo assim, € preferivel que a avaliacdo da qualidade do levantamento seja
baseada em observagdes redundantes.

Devido a natureza dos levantamentos batimétricos, a coleta de profundidades
redundantes nao € tao simples e, na pratica, € algo pouco provavel de ocorrer. Portanto,
estimar a acurdcia de um levantamento hidrografico torna-se algo impraticdvel e a
precisdo somente pode ser obtida através de suposi¢cOes estatisticas. Conforme
sugerido por IHO (2008), INMETRO (2012a, b) e Ferreira et al. (2016a), neste
trabalho, serd dada preferéncia ao termo incerteza em substitui¢do a termos como:
acurdcia e erro.

Dado a dificuldade de reamostragem de determinadas fei¢cdes submersas, em
levantamentos hidrogréficos realizam-se linhas de verificagdo, que cruzam as linhas

regulares de sondagem. As linhas de verificacdo devem ser coletadas em momentos
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distintos e em condicdes atmosféricas favoraveis. Supondo-se que os outliers (spikes
e tops) tenham sido eliminados ou minimizados, procede-se a avaliacdo da qualidade
vertical do levantamento a partir da comparagdo entre as profundidades préximas as
intersec¢Oes entre as linhas regulares de sondagem e as linhas de verificacdo. A partir
das discrepancias geradas sdo realizadas andlises estatisticas objetivando avaliar a
qualidade vertical do levantamento (IHO, 2008; DHN, 2014; FERREIRA et al., 2015).

As linhas de verificagdo indicam o nivel de conformidade ou repeti¢do das
medidas, porém nao indicam acurécia absoluta uma vez que os dados, geralmente, s@o
coletados a partir da mesma plataforma de sondagem e, nesse caso, ha um grande
nimero de fontes de incertezas comuns em potencial entre os dados das linhas
regulares e das linhas de verificagao (IHO, 2008).

USACE (2002) afirma que esses métodos de avaliagdo somente fornecem uma
estimativa da incerteza das medidas de profundidade, pois ndo sdo um teste
independente. Todavia, as linhas de verificacdo fornecem um bom indicador de
qualidade vertical do levantamento, e neste caso, seu uso é recomendavel e exigido
por normas como [HO (2008), Instituto Hidrogrifico (2009), LINZ (2010), NOAA
(2011), USACE (2013) e DHN (2014).

Embora as normativas exijam a execu¢do de linhas de verificacdo, elas ndo
apresentam procedimentos estatisticos para avaliacdo da incerteza vertical do
levantamento, em outras palavras, ndo hd recomendacgdes acerca do tratamento
estatistico das discrepancias. No geral, estas normas apresentam apenas as tolerancias
para a incerteza vertical em um nivel de confianga de 95%, o que sugere que a incerteza
do levantamento seja estimada também em intervalos com 95% de confianca.

Segundo Hohle & Hohle (2009), a maioria das normas de avaliacdo
cartografica assumem que as discrepancias sdo livres de outliers, seguem uma
distribuicdo de probabilidade normal e sdo varidveis aleatrias independentes e
identicamente distribuidas, suposi¢des indispensdveis para um tratamento estatistico
classico (MORETTIN & BUSSAB, 2004). Tais pressupostos também sdo comumente
assumidos por normativas de levantamentos hidrograficos (IHO, 2008; DHN, 2014).
Entretanto, é sabido que essas hipéteses estatisticas dificilmente sdo atendidas e/ou
verificadas e, caso negligenciadas, comprometem as andlises (LI et al., 2005;
MAUNE, 2007; SANTOS, 2015; SANTOS et al., 2017).

Dentre as trés suposicdes, a mais dificil de garantir, no caso de andlises

espaciais de varidveis continuas, € a independéncia entre os dados da amostra. Uma
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vez que a natureza dos dados espaciais, tal como aqueles obtidos através dos
levantamentos hidrogréficos, € de possuir autocorrelagcdo espacial, assim como sugere
a 17 lei da Geografia (TOBLER, 1970; FERREIRA et al., 2013, 2015). A distribui¢do
normal € assumida por ser talvez a mais importante distribui¢do continua. Sua
importancia se deve a vérios fatores, entre eles podemos citar o Teorema Central do
Limite (TCL), o qual é um resultado fundamental em aplica¢des praticas e tedricas.
Na teoria das probabilidades, esse teorema afirma que quando o tamanho da amostra
aumenta, a distribuicdo da média amostral aproxima-se cada vez mais de uma
distribuicdo normal padrdo. O Teorema Central do Limite também ¢ utilizado na
demonstracdo de diversos outros teoremas estatisticos (FISCHER, 2010).

Para quantificar a incerteza vertical nos levantamentos batimétricos,
geralmente, € empregado a raiz do erro quadratico médio ou, do Inglés, Root Mean
Square Error (RMSE) (SUSAN & WELLS, 2000; EEG, 2010; SEKELLICK &
BANKS, 2010). Apesar de altamente influenciado pela presenca de outliers, o RMSE
€ considerado um estimador robusto e, por esse motivo, largamente utilizado também
nas ciéncias geodésicas (MIKHAIL & ACKERMANN, 1976;). Todavia, é frequente
a associacdo do RMSE as distribui¢des de probabilidade para definicdo de intervalos
de confianga, a priori, de forma equivocada (GREENWALT & SCHULTZ, 1962;
FGDC, 1998; SUSAN & WELLS, 2000; EEG, 2010; SEKELLICK & BANKS, 2010).

Face ao exposto, € nitido que os indicadores estatisticos de incerteza dos
levantamentos hidrogréaficos devem considerar que outliers possam existir € que a
distribuicdo das discrepancias pode ndo ser normal. Além dos mais, as metodologias
empregadas devem considerar a estrutura de dependéncia espacial das varidveis
analisadas e os intervalos de confianga devem ser teoricamente 6timos.

Sendo assim, o objetivo deste trabalho é propor uma metodologia para avaliar
a qualidade vertical de levantamentos batimétricos monofeixe através de observacdes
coletadas por meio de linhas de verificagdo, abordando independéncia e normalidade
dos dados, bem como a presenca, ou ndo, de dados discrepantes (outliers). A
metodologia proposta é chamada, neste trabalho de tese, de MAIB (Metodologia para
Avaliagdo da Incerteza de dados Batimétricos). As pesquisas realizadas neste capitulo
permitiram também o desenvolvimento de um novo estimador para o cédlculo da
incerteza vertical amostral das profundidades coletadas num levantamento

batimétrico.
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2. PROPOSICAO DO METODO

A metodologia proposta neste estudo baseia-se no trabalho de Santos (2015) e
¢ fundamentada em teoremas basicos da estatistica classica e Geoestatistica,
encontrados em vasta bibliografia, como: Mood (1913), Mood et al. (1974), Morettin
& Bussab (2004), entre outros. Todo o método, incluindo a parte inovadora, foi
implementado no software livre R (R Core Team, 2017) e o script pode ser consultado
no Apéndice. O fluxograma ilustrado na Figura 1 resume a metodologia proposta,

intitulada MAIB (Metodologia para Avaliacdo da Incerteza de dados Batimétricos).

Amostra de Discrepancias entre as Profundidades

v

[’ulélise Exploratoria dos Dados (maximo, minimo_}

média, desvie padrio, assimetria, curtose, deteccio
de outliers)

¥

Estimativa Pontual da Incerteza Vertical Amostral

i

[ Analize de Independéncia Espacial

(semivariograma)
Amostra )
Independente Amostra Dependente

Analise da \bordias
MNormalidade da Abordagem
Convencional e

Amestra Robusta

Determinacic do
ICqs5e, atraves
do Block Bootstrap

Emprego de
Medidas
Robustas

‘Amosr.ra Normal‘ Amostra Nao- ‘

Normal

Emprego do
Teorema Central
do Limite

Anilize da
Normalidade da
Amostra

Determinagio do Intervale de Confianca da Incerteza Vertical
Amostral Via Técnicas Paramétricas e Nio Parametricas

Figura 1 — Fluxograma da metodologia proposta para avaliagcdo intervalar da
incerteza vertical em dados de sondagem batimétrica monofeixe.

Num primeiro momento, conforme exposto na Figura 1, a MAIB ¢ capaz de
importar a amostra de discrepancia georreferenciada. O arquivo deve estar no formato
XYZdz, em que X e Y representam, respectivamente, as coordenadas posicionais,
sejam elas locais, projetadas ou geodésicas, Z representa a profundidade e dz denota a

discrepancia entre “profundidades homdélogas™.
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A préxima etapa consiste, assim como em qualquer andlise estatistica coerente,
em efetuar a andlise exploratéria da amostra de discrepancias, que pode fornecer
informacdes importantes da distribuicdo dos dados e da presenca de tendéncia e
outliers (MORETTIN & BUSSAB, 2004; FERREIRA et al., 2013). Basicamente, a
MAIB propde a construcdo e interpretacdo de graficos (histogramas, boxplot, Q-Q
Plot, etc.) e de estatisticas (média, varidncia, minimo, maximo, coeficientes de
assimetria e curtose, efc.).

Para deteccdo de outliers na amostra de discrepancias, a metodologia utiliza
trés técnicas, a saber: Boxplot de Tukey (TUKEY, 1977); o Boxplot Ajustado
(VANDERVIEREN & HUBERT, 2004) e o Z-Score Modificado (IGLEWICZ &
HOAGLIN, 1993). Cabe ao analista verificar e escolher qual metodologia se adequa
melhor aos dados. Em todos os casos, o algoritmo da MAIB ird gerar trés arquivos,
cada um destes contendo os dados originais, excluindo-se os outliers detectados por
cada técnica. Apesar dessa etapa estar implementada de forma automatizada, a
exclusdo de possiveis outliers deve ser realizada com cautela, uma vez que, dentre
outros motivos, as técnicas estatisticas utilizadas supdem independéncia espacial.
Destaca-se que a eliminacdo de dados deve sempre ser precedida de alto grau de
confiabilidade, visto que, na mesma propor¢cdo que os outliers afetam a andlise, a
eliminacdo destes também pode omitir informagdes importantes (SANTOS et al.,
2017).

Feito isso, pode-se aplicar medidas pontuais de acuricia tedrica, tal como o
RMSE (Root Mean Square Error), para estimar a incerteza vertical amostral
(MIKHAIL & ACKERMAN, 1976). Contudo, para constru¢do de intervalos de
confianca estatisticamente 6timos deve-se, primeiramente, avaliar a distribui¢do dos
dados, bem como a autocorrelacio espacial. Assim, no proéximo passo, sao realizadas
andlises de independéncia e normalidade.

Sabe-se que os testes de normalidade univariada pressupde a independéncia
estatistica dos dados, sendo assim, deve-se primeiramente confirmar a presenca de
autocorrelacdo espacial e s6 entdo inferir sobre a normalidade da amostra de
discrepancias (MOOD, 1913; MOQOD et al., 1974; MORETTIN & BUSSAB, 2004;
SANTOS, 2015).

Nesse sentido, a préxima etapa constitui-se na verificagcdo da presenca de
independéncia espacial entre os dados. Para isso, devido principalmente a sua

eficiéncia, sugere-se o uso do semivariograma, ferramenta utilizada pela Geoestatistica
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para avaliar a autocorrelacao espacial dos dados (MATHERON, 1965; FERREIRA et
al., 2015).

Uma andlise detalhada da construcio do semivariograma podem ser
consultados em: Vieira (2000), Ferreira et al. (2013) e Santos (2015) e, de forma
resumida, no Capitulo 1 deste texto. A Figura 2 exemplifica dois semivariogramas
experimentais, o primeiro para dados com dependéncia espacial (Figura 2a) e o
segundo para dados independentes espacialmente (Figura 2b). Neste tltimo caso, diz-

se que o semivariograma apresentou efeito pepita puro.

won 4 oy 4

Alcance

Contribuigdo

Patamar Efeito Pepita Puro
Variancia Amostral Variancia Amostral

— Modelo Tedrico Ajustado

Efeito Pepita
l

[ -
- >

(a) h (b) h

Figura 2 — Exemplo de semivariogramas para dados espacialmente dependentes (a) e
espacialmente independentes (b).

Para constru¢do do semivariograma experimental, deve-se definir uma
distincia de passo para que sejam selecionados os pares de discrepancia, € uma
distancia limite para o crescimento dos passos. Sendo assim, o algoritmo desenvolvido
calcula a distancia maxima entre as discrepancias e, baseado nesta informacdo, geram-
se trés semivariogramas, o primeiro com alcance igual a 75% da distancia mdxima; o
segundo com 50% da distancia maxima e o terceiro com 25%. Diante destes graficos,
o analista pode decidir sobre a existéncia, ou ndo, de dependéncia espacial. Nessa
etapa, o algoritmo também € capaz de gerar o envelope de Monte Carlo (simulagdo de
Monte Carlo) para confirmar, de forma explanatéria, a existéncia de autocorrelacao
espacial (ISAAKS,1990).

Pode-se ainda recorrer a classificacdo proposta por Cambardella et al. (1994),

que consideram uma dependéncia espacial forte quando o semivariograma apresentar

Pepita

efeito pepita menor ou igual a 25% do patamar, isto é < 0,25, moderada

> Patamar

quando a relagdo entre o efeito pepita e o patamar estiver entre 25 e 75% e fraca quando
a relag@o for maior que 75%.
Constatada a independéncia entre as amostras de discrepancias pode-se

recorrer a testes de normalidade como, por exemplo: Anderson-Darling, Cramer-Von
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Mises, D'Agostino-Pearson, Jarque-Bera, Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk.
Segundo Machado et al. (2014), tem-se notado na literatura atual uma preferéncia pela
aplicacdo do Kolmogorov-Smirnov (DOOB, 1949) e Shapiro-Wilk (SHAPIRO &
WILK, 1965). Neste trabalho, propde-se o uso do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS),
ao nivel de confianca de 95%, uma vez que a aplicacdo do Shapiro-Wilk se limita a
amostras com até 5.000 pontos (FILHO, 2013). Assim, aplica-se o teste, tendo como
resposta o valor-p. Se o valor-p > 0,05, a amostra € dita normal ao nivel de significincia
de 5%.

Nessa etapa, também podem-se utilizar ferramentas visuais, como, por
exemplo, o histograma das discrepancias ou grafico Quantil-Quantil (Q-Q Plot). A
partir do histograma pode-se ter uma primeira impressdo acerca da normalidade dos
dados, que pode ser comprovada, ou ndo, através do Q-Q Plot. Esse grafico permite
checar a adequacdo da distribuicdo de frequéncia dos dados a uma distribuicao de
probabilidades qualquer, em suma, os quantis da func¢do de distribuicdo empirica sao
plotados contra os quantis tedricos da distribuicao de probabilidades, nesse caso, a
distribuicdo normal. Se a distribuicdo empirica € normal, o grafico serd apresentado
como uma linha reta (HOHLE & HOHLE, 2009). Tais gréficos, conforme citado, sdao
construidos durante a andlise exploratéria. Todavia, evidencia-se que essas andlises
visuais devem ser sempre confirmadas através dos testes supracitados.

Assim sendo, dessa etapa em diante, a MAIB sugere a subdivisdo da andlise
em trés categorias: amostra independente e normal; amostra independente e ndo-

normal e amostras dependentes.

2.1. Amostra independente e normal

A incerteza do levantamento hidrogridfico pode ser estimada através do

estimador RMSE, dado pela Equacdo 1.

RMSE = |E=@)” (1)
n

em que di corresponde as discrepancias entre as “profundidades homdlogas”
observadas e n o ndmero de discrepancias. Segundo Santos (2015), o RMSE é um
estimador robusto, pois pode ser utilizado para descrever um conjunto de dados
independente da sua distribuicdo de probabilidade. No entanto, esse estimador &

altamente influenciado pela presenca de outliers na amostra (LI et al., 2005).
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Num contexto estatistico, ¢ sempre preferivel que uma estimativa seja
apresentada conjuntamente com seu grau de confiabilidade. Isso pode ser realizado
através da construcdo de intervalos de confianga (IC), quase sempre, baseados na
distribuicdo amostral do estimador pontual (MORETTIN & BUSSAB, 2004).

Por exemplo, suponha que as discrepancias resultem em uma distribui¢do
gaussiana, sdo livres de dados anormais e independentes espacialmente. Diante disso,
sabe-se da teoria dos erros que 68,3% dos dados avaliados estdo no intervalo u * o;
95% estdao no intervalo u + 1,960 e 99,7% dos dados estdo no intervalo u + 30
(MOOQOD, 1913; MOOD et al., 1974).

No caso das normas de levantamentos hidrograficos, tal como a NORMAM-
25 (DHN, 2014), a incerteza vertical deve sempre ser estimada a um nivel de confianca
de 95%, ou seja, 0 RMSE deve ser fornecido conjuntamente com seu [Cgsoy. E comum
na literatura encontrar o IC utilizado para o estimador RMSE definido com base na
constante 1,96, ou seja, [Cg59, = [—1,96 - RMSE, +1,96 - RMSE] (GREENWALT &
SCHULTZ, 1962; FGDC, 1998; SUSAN & WELLS, 2000; EEG, 2010; SEKELLICK
& BANKS, 2010). No entanto, mesmo na presenca de normalidade, o [Cyso,
apresentado acima ndo remete a medida de RMSE.

Neste trabalho, o intervalo de confianga do RMSE, para uma amostra normal e
independente, serd estimado a partir da distribuicdo qui-quadrado (y?) (STEIGER &
LIND, 1980; COOPER, 1987).

RMSE? n

) ~ )(,21_1. Ap6s algumas manipulagdes

Se X;~N(u,0?), entio: Y =

matematicas, tém-se que (Equacao 2):

P| |&—— RMSE<0< |7—— RMSE |=1—a 2)
Xn—l,“/z Xn—l,l_“/z

em que o ¢ o nivel de significancia. Assim, pode-se estimar o intervalo de confianca

para o RMSE através da Equacao 3.

IC95%(RMSE)=l ————RMSE, %-RMSE] (3)
Xn—1;0,025 Xn—1;0975

Segundo Monico et al. (2009), o RMSE reflete a acuricia tedrica da amostra,
que, para todos os casos, engloba efeitos aleatorios (Ogieqtsrio) € Sistematicos
(Ogistematico)- Sendo assim, uma avaliac@o estatistica mais fidedigna e conveniente

seria em termos de dois parametros independentes, possibilitando que haja
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discriminacao entre efeitos aleatorios e sistematicos, tal como proposto na Equacio 4,

em que ¢ é um estimador para a incerteza vertical:

Q= \/Oﬁleatério + Gszistemético (4)
A Equacio 4 indica que os dados estdo distribuidos de forma aleatdria e que,
embora indesejdveis, ainda possuem efeitos sistemdticos. De acordo com USACE
(2002) e Ferreira et al. (2015) em um levantamento hidrogréfico os efeitos aleatérios
variam com a profundidade observada e podem ser quantificados através do desvio
padrao populacional (o) das discrepancias entre as profundidades, enquanto que os
efeitos sistematicos, parcela que ndo depende da profundidade, podem ser
quantificados através da média populacional (u) das discrepincias entre as
profundidades. Hohle & Hohle (2009) também sugerem o uso da média e do desvio
padrdo para quantificar, respectivamente, efeitos sistematicos e aleatérios em amostras
normais. Dado o exposto, pode-se deduzir que, teoricamente, as Equacdes (1) e (4)
fornecem os mesmos resultados.

A Figura 3 ilustra, mesmo que de forma subjetiva, os conceitos supracitados.

.‘_.U.-ilemdrios — ]

Intervalo de /
confianca de
95% 4 ¢
T
REI AL
2 4 A // /
/1 P /]
o
O-Sm‘emdfi cos
K Valor de Referéncia ‘

Figura 3 — Curva de dispersdo padronizada para observacdes de profundidade.

Em uma amostra independente e normal contaminada por efeitos sistematicos
a média (u) serd diferente de zero, ou seja, a curva gaussiana estard deslocada,
indicando um viés nos dados (tendéncia). O valor deste deslocamento fornece uma
quantificagdo do efeito sistematico da amostra. Ja o efeito aleatorio, de acordo com a
Figura 3, podera ser quantificado pelo desvio padrao amostral. Evidencia-se que certo
grau de aleatoriedade nas amostras € mais tolerdvel que um viés.

Para calcular o [Cqys0,(®), sugere-se o emprego da técnica Bootstrap, dado que

a distribuicao de probabilidade deste estimador ndo pode ser teoricamente definida e,
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assim, uma abordagem paramétrica torna-se estatisticamente incoerente. Dado o
exposto, neste trabalho pretende-se avaliar os parametros estimados pelas Equagdes
(1) e (4), bem como os respectivos [Cysg.

O Bootstrap consiste numa técnica de reamostragem que permite aproximar a
distribuicdo de uma fungdo das observacdes a partir da distribuicdo empirica dos dados
baseado em uma amostra de tamanho finito (EFRON, 1979; EFRON & TIBSHIRANI,
1993). O método foi proposto por Efron (1979), inicialmente, como uma ferramenta
para estimar o erro padrio da estimativa de um parametro. Atualmente esta
metodologia possui uma série de aplicagdes, destacando-se, a obteng@o de intervalos
de confiangca (HESTERBERG et al., 2003; FRANCO & REISEN, 2007).

Técnicas de reamostragem (Bootstrap, Jackknife, etc.), descartam a
distribui¢do amostral assumida de uma estatistica e calculam uma distribui¢do
empirica, ou seja, a real distribui¢ao da estatistica ao longo de centenas ou milhares de
amostras. Com isso, ndo € necessario assumir que a distribuicdo de um determinado
estimador segue normalidade (LEE & LAI, 2009).

Em outras palavras, a ideia bésica do Bootstrap € efetuar uma reamostragem
do conjunto de dados original, a partir das quais calculam-se a estatistica do problema,
que no caso deste trabalho, consiste na incerteza vertical. Essa metodologia nao altera
nenhum valor da amostra original, ela apenas reamostra de forma aleatéria e com
reposi¢do, gerando réplicas de mesmo tamanho da amostra original. Evidencie-se que,
frente as demais técnicas de reamostragem, o Bootstrap destaca-se por obter sua
amostra via amostragem com reposi¢ao.

O Bootstrap pode ser implementado tanto de forma nao paramétrica quanto de
forma paramétrica. No primeiro caso, a amostragem €& feita com reposicao da amostra

original. Nesse contexto, supde-se que as observagdes sdo obtidas da funcio de

distribuicao empirica, que designa uma massa de probabilidade igual a 1/ n para cada
ponto amostral. J4 no caso paramétrico, a amostragem € feita, com reposicao, a partir
da distribuicdo ajustada as observacdes amostrais (CARPENTER & BITHELL, 2000).
Nesse caso, € nitido que a técnica proposta por Efron (1979) apresenta-se como uma
solucdo para os casos em que a deducdo dos intervalos de confianca mostra-se
impossivel ou demasiadamente complexo.

Através de testes iniciais realizados com a técnica Bootstrap, percebeu-se que

as amostras geradas podem apresentar-se tanto simétricas quanto assimétricas. Diante
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disso, na MAIB adotam-se duas técnicas Bootstrap para definicdo dos limites de
confianca, o Bootstrap-t, paramétrico, € o método BCa, em uma forma ndo paramétrica
(EFRON & TIBSHIRANI, 1993; CARPENTER & BITHELL, 2000).

O Bootstrap-t consiste em uma técnica paramétrica que assume que a
distribuicao Bootstrap é normalmente distribuida e, assim, o intervalo de confianca é
calculado com base na distribuicao ¢-Student. Desse modo, o IC dado pelo Bootstrap-
t somente gera resultados confidveis quando a distribuicao da estatistica na distribuicao
Bootstrap for aproximadamente normal e a estatistica pouco viciada. Diz-se que a
estatistica € ndo viciada, quando a distribuicdo Bootstrap da incerteza vertical esta
centrada no valor esperado da incerteza vertical calculada através do conjunto de dados
original (EFRON & TIBSHIRANI, 1993; HESTERBERG et al, 2003). O
[Cpootstrap—:(P) € dado pela seguinte equagdo:

[Chootstrap-t(P) = [estatistica + ¢ - SDpyo | (%)
onde t € encontrado utilizando-se n — 1 graus de liberdade e SDj,,,; € 0 desvio padrao

Bootstrap, calculado através da Equagao 6.

SDboot = J%-z(ei ~Ll.36) (©)
em que 1 corresponde ao nimero de reamostras e 8; € o valor da estatistica calculada
para cada reamostra (EFRON & TIBSHIRANI, 1993; HESTERBERG et al., 2003).

O método BCa (Biased Corrected Accelerated) € uma metodologia que permite
definir intervalos de confianca quando os dados apresentarem assimetria muito forte.
Nesses casos, os extremos dos intervalos, isto €, os percentis da distribui¢do Bootstrap,
sdo ajustados por meio de uma constante de aceleracdo para corrigir o vicio e
assimetria da distribui¢ao. A obtenc¢do da constante de aceleragdo envolve estimativas
ndo triviais, que necessitam de um esforco computacional maior. Por exemplo, para
encontrar um intervalo de confianca de 95%, pode-se, tradicionalmente, calcular os
percentis 2,5% e 97,5%, ou seja, os quantis 0,025 e 0,075 (Equacao 7).

1C5533 (®) = [o,025: 90,975 ] (7

Porém, nessa técnica, os intervalos sdo ajustados objetivando corrigir a
assimetria e o vicio (EFRON & TIBSHIRANI, 1993; HESTERBERG et al., 2003).
Nesse método, a priori, ndo se presume nenhuma distribuicdo de probabilidade, logo,
trata-se de uma técnica ndo paramétrica.

Para estimar o intervalo de confianca através do Bootstrap € necessario definir

o numero de replica¢des. Quando o nimero de reamostras tende ao infinito, isto é, n —
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oo, as estimativas Bootstrap assemelham-se as estimativas de maxima
verossimilhanga. Segundo Efron & Tibshirani (1993), para se obter boas estimativas
dos limites de confiangca sdo necessdrias mais de 500 replicagdes. Hohle & Hohle
(2009), recomendam o uso de 1.000 replicagdes. Neste trabalho foram utilizadas 5.000

replicagdes para definir os intervalos de confianca.

2.2. Amostra independente e nao-normal

Nos casos em que a independéncia espacial for constatada, porém a
distribuicdo amostral ndo apresentar normalidade, sugere-se a seguir duas abordagens
diferentes para estimar a incerteza amostral, embora, as equacdes apresentadas na
secdo anterior, com IC estimados por técnicas ndo paramétricas, tal como Bootstrap,
possam ser utilizadas. Contudo, sabe-se que técnicas paramétricas possuem maior
poder estatistico, sendo, portanto, sempre recomendadas (MOOD, 1913). Além do
mais, a andlise de ndo-normalidade deve ser refinada, visto que tal constatacdo pode
ter sido causada pela presenca de outliers, a priori, ndo detectados na andlise
exploratdria e, nesses casos, medidas robustas sdo mais eficientes.

A primeira abordagem, consiste em aplicar uma transformacdo das
observacdes, de modo a se obter uma distribuicao mais simétrica e préxima da normal
(MORETTIN & BUSSAB, 2004). Neste trabalho, seguindo recomendagdes de Santos
(2015), serd aplicada uma transformacao com base no seguinte teorema: para amostras
aleatérias simples retiradas de uma popula¢do com média u e varidncia ¢ finita, a
distribui¢io amostral da média X aproxima-se, para um grande conjunto de dados, de
uma distribui¢cdo normal, com mesma média e variancia proporcionalmente menor.
Este teorema € conhecido como TCL (Teorema Central do Limite). A demonstragao
deste teorema, assim como exemplos tedricos, pode ser consultada em Mood (1913),
Mood et al. (1974) e Morettin & Bussab (2004).

Assim, propde-se agrupar alguns pontos proximos e calcular as médias das
discrepancias dos pontos. O resultado serd uma nova amostra, chamada aqui de
amostra TCL, contendo as médias de discrepancias para cada agrupamento. Vale
ressaltar que essa abordagem somente terd validade tedrica e, consequentemente,
pratica, se a amostra original possuir um grande numero de discrepancias, o que
conduzird a um grande numero de agrupamentos, isto €, uma amostra TCL com

Tamanho Amostral — co. Conforme visto, de acordo com o Teorema Central do
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Limite, a distribuicdo das médias tende a uma distribui¢do normal, com a mesma
média do conjunto original e com a variancia dividida pelo tamanho amostral dos
agrupamentos (n) (MORETTIN & BUSSAB, 2004; SANTOS, 2015).

A rotina desenvolvida neste trabalho aplica um processo de clusterizacdo,
baseado no algoritmo k-medoids, para agrupar as discrepancias proximas e, entdo,
calcular a média, gerando um novo conjunto de dados. A independéncia desse novo
conjunto € garantida pelo seguinte teorema: Se X;,---, X} sdo varidveis aleatorias
independentes e g;(*),*, gs(*) sdo s funcdes tal que ¥; = gj(Xj),j =1,-,k sdo
varidveis aleatdrias, entdo, Y3, -+, Y5 sdo independentes (MOOD, 1913; MOQOD et al.,
1974).

O k-medoids € uma técnica de clusterizagdo mais robusta que o k-médias, pois
ndo utiliza a média como centro do grupo (cluster), mas sim, uma observacdo do
conjunto original. Essa observacao ¢ chamada de objeto representativo ou medoid, que
se localiza sempre mais ao centro do cluster. A dissimilaridade é quantificada pela
distancia “euclidiana” ou “manhattan” (REYNOLDS et al., 1992).

Conforme pressupostos do TCL, o ntimero de clusters, coincidente com
tamanho da amostra TCL, deve ser o maior possivel. Neste trabalho, a quantidade de
grupos € definida de tal forma que nenhum cluster contenha menos que 4 pontos,
conforme sugerido por Santos (2015), ou seja, n = 4 . Sabe-se que, teoricamente, o
tamanho amostral dos agrupamentos (n) deve ser constante, todavia, dado a natureza
dos dados batimétricos, é evidente que este pressuposto, pelo menos para
levantamentos monofeixe, ndo é sempre atendido.

ApOs a obtengdo do novo conjunto de dados, sugere-se que o pressuposto de
normalidade seja novamente testado, uma vez que o teorema aplicado € valido apenas
quando o tamanho da amostra TCL for razoavelmente grande, fato pouco comum em
levantamentos monofeixe. Caso confirmado, determina-se a incerteza do
levantamento batimétrico através de uma modificacao sutil da Equacao 4 (se¢do 2.1).
Isto €, conforme citado, o TCL, teoricamente, transforma a amostra original, numa
amostra normal com mesma média e variancia 6% /n. Assim sendo, pode-se quantificar

a incerteza vertical através da Equacao 8:

Dre, = \/#%‘CL + (072‘CL "n) 3)
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em que Urc, € Orcl, SA0, respectivamente, a média e o desvio padrdo da amostra TCL
e n é o tamanho amostral dos agrupamentos. Os intervalos de confianca de 95% sao
definidos conforme as técnicas descritas na secdo anterior.

A segunda abordagem poderad ser utilizada naquelas ocasides em que a amostra
TCL nao seguir normalidade. Nesse caso, sugere-se a aplicacdo de estimadores
robustos e estatisticas ndo-paramétricas para estimar a incerteza vertical. Conforme
afirma Morettin & Bussab (2004), estatisticas paramétricas sdo eficientes apenas
quando se conhece a distribuicdo de probabilidade da amostra, uma vez que, esse ramo
da estatistica supde que os dados sdo provenientes de um tipo de distribuicdo de
probabilidade e faz inferéncias sobre os parametros da distribui¢cdo. Caso esta hipotese
esteja incorreta, os métodos paramétricos poderdo tornar-se incorretos e, por este
motivo, sdo considerados menos robustos. Por outro lado, se a distribuicao dos dados
¢ conhecida, os métodos paramétricos produzem estimativas mais confidveis e, por
este motivo, possuem maior poder estatistico.

Neste trabalho, seguindo linhas propostas por Hohle & Hohle (2009), serd
adotado a mediana (Q2), como estimador para o possivel efeito sistemético presente
nos dados, e 0 NMAD (Desvio Absoluto da Mediana Normalizado), para estimar o
efeito aleatério. Assim, a incerteza vertical amostral pode ser calculada através da
Equacgdo 9, adaptada e proposta neste trabalho:

Probusta = \/(Qz)z + (NMAD)? )

A mediana ¢ uma medida de tendéncia central mais adequada quando

comparada a média amostral, pois indica exatamente o valor central de um conjunto
de dados quando organizados em ordem crescente ou decrescente, além de ser pouco
afetada por outliers (MOOD, 1913). Segundo Hohle & Hohle (2009), a mediana
também € uma medida de localizacdo mais apropriada para dados assimétricos.

O NMAD corresponde a 1,4826-medianaf{|x; —Q2)|}, em que x;
corresponde a discrepancia i. E considerado uma estimativa para a dispersio dos dados
mais resistente a outliers que o tradicional desvio padrdo. Nos casos em que a
distribuicio normal for verificada, a Q2 e o NMAD, serdo equivalentes,
respectivamente, 2 média e ao desvio padrao (HOAGLIN et al., 1983; HOHLE &
HOHLE, 2009). Sendo assim, o estimador proposto na Equacdo 9, torna-se mais

robusto que aqueles apresentados até o momento.
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Calculada a incerteza, os intervalos de confianca sdo construidos através da

técnica Bootstrap, conforme esclarecido na se¢do anterior.

2.3. Amostra dependente

Até o momento, todas as estimativas assumiram que as discrepancias sao
varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas. Todavia, quando os
dados sdo georreferenciados no espaco, ¢ comum a ocorréncia de dependéncia espacial
(VIEIRA, 2000). Assim, torna-se necessdrio a utiliza¢cdo de metodologias que levem
em conta a autocorrelagdo espacial, uma vez que, a desconsideragao desta condicdo
compromete as analises.

Para estimar a incerteza amostral, pode-se recorrer as equacdes apresentadas
na secdo 2.1 (Equagdes 1 e 4), uma vez que a presenca de dependéncia espacial ndo
afeta a estimativa pontual. Caso a andlise gréfica (histogramas, Q-Q Plot, etc.) dos
dados revele uma distribuicio demasiadamente distorcida, sugere-se, utilizar o
estimador robusto proposto na secio 2.2 (Equacgdo 9).

Entretanto, a independéncia estatistica € um pressuposto assumido pela maioria
dos testes de aderéncia, tal como os testes de normalidade, o que impede que tais
hipéteses sejam testadas e assim, os intervalos de confianca paramétricos ndo podem
ser construidos (MORETTIN & BUSSAB, 2004). Uma alternativa seria a aplicacao
da metodologia Bootstrap, porém, na sua forma padrao, essa técnica também presume
que a variavel em estudo € independente e identicamente distribuida. Assim, a sua
aplicacdo a dados autocorrelacionados, traduz-se em intervalos de confianca bastante
estreitos e, portanto, inconsistentes (EFRON, 1979; EFRON & TIBSHIRANI, 1993;
HOHLE & HOHLE, 2009).

Santos (2015) sugere o uso da Geoestatistica para tratar dados dependentes
espacialmente. Visto que na presenca de autocorrelacdo, a variabilidade espacial da
maioria dos fendmenos naturais ndo pode ser representada por simples fungdes
matematicas (FERREIRA et al., 2013). O semivariograma ¢ a ferramenta basica de
suporte as técnicas geoestatisticas, pois permite modelar a dependéncia espacial entre
as amostras. Todavia, a modelagem do semivariograma deve ser realizada de forma
minuciosa, visto que erros na modelagem comprometem as inferéncias estatisticas,

como demonstrado por Ferreira et al. (2013).
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Embora a técnica proposta por Santos (2015) possa ser utilizada, neste trabalho
recomenda-se efetuar uma modificacao do tradicional procedimento Bootstrap de tal
forma que a dependéncia espacial seja levada em conta. Sendo assim, serd
implementada e testada uma varia¢do ndo paramétrica do Bootstrap, conhecida como
Block Bootstrap, conforme descrito, por exemplo, em Lahiri (1999), Lahiri (2003),
Lee & Lai (2009) e Kreiss & Paparoditis (2011).

Segundo Lahiri (1999), nos ultimos anos diferentes métodos do Block
Bootstrap surgiram na literatura, dentre eles, destacam-se o Moving Block Bootstrap,
o Nonoverlaping Block Bootstrap, o Circular Block Bootstrap e o Stationary
Bootstrap. O mesmo autor afirma que o uso de blocos sobrepostos, como por exemplo
0 Moving Block Bootstrap, resulta em melhores estimativas quando comparado as
técnicas que utilizam blocos sem sobreposi¢do, tal como o Nonoverlaping Block
Bootstrap, e que a escolha aleatéria dos comprimentos dos blocos é sempre preferivel.

Neste estudo, o Block Bootstrap foi implementado em ambiente R, assim como
todo o restante da metodologia. No algoritmo desenvolvido o usudrio precisa fornecer
o tamanho da diagonal do bloco e o nimero de replicacdes Bootstrap. Propde-se que
a diagonal seja equivalente a distancia dentro da qual os dados encontram-se
correlacionados, isto €, o alcance. O ndmero de replicacdes, conforme j4 discutido,
deve ser maior que 500.

Posteriormente, o algoritmo da MAIB subdivide a drea de estudo em blocos,
selecionando, a cada iteracdo, 1 bloco e 1 ponto deste bloco aleatoriamente. Essa etapa
¢ realizada n vezes, em que n corresponde ao nimero de dados da amostra. O resultado
€ um novo conjunto de dados com o mesmo tamanho do conjunto original. Evidencia-
se que o mesmo bloco pode ser selecionado vdrias vezes e, consequentemente, 0O
mesmo ponto dentro do bloco. Essa selecido € realizada, por exemplo, 500 vezes
(nimero de replicagdes Bootstrap), gerando, assim, 500 novos conjuntos de dados. De
posse dessas amostras, calculam-se a estatistica de interesse para cada conjunto

gerando a amostra Bootstrap. Finalmente, estima-se o [Cysq, a partir dos quantis da
distribuicdo da amostra Bootstrap, isto €, [Co5e, = [%,oz 5, 40,975 ]

A Tabela 1 resume os estimadores discutidos.
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Tabela 1 — Resumos das estatisticas empregadas pela MAIB.

Estimativa
Categoria Pontual da Intervalo de
Confianca de 95%
Incerteza
RMSE [Cy50,(RMSE)
Amostra Independente e Normal I[Cpootstrap—t (@)
e}
IC35 (@)
IC (D
Aplicacdo do bootstrap—t(P)
Prcr
TCL s
Amostra ICESe ()
Independente e
Nao-Normal Ic (@
Abordagem 5 bootstrap t( )
Robusta Robusta s
ICq50, (P)
Abordagem RMSE ou
convencional & o
Amostra (secdo 2.1) Aplicacgado do Block
Bootstrap
Dependente Abordagem i i
= 95% [%,025' q0,975 ]
Robusta (se¢ao Probusta
2.2)

2.4. Classificacdo do Levantamento Hidrografico

Computada a incerteza vertical amostral, bem como o intervalo de confianga,
o levantamento hidrogrifico pode ser classificado de acordo com a Publicacdo
Especial n° 44 (S-44).

Nesse sentido, o intervalo de incerteza vertical mdxima permitida, ao nivel de

confianga de 95%, € calculada pela seguinte equagdo:

VT = * /az + (b P)? (10)

em que as constantes a e b sdo dadas pela Tabela 2 e variam de acordo com a ordem
dos levantamentos hidrograficos. O termo P € a profundidade, assim, verifica-se que
cada profundidade possuird uma estimativa de incerteza. Diante disso, € recomendavel
a adocdo de uma profundidade média.

Pode-se entender o termo a como uma parcela da incerteza que ndo varia com

a profundidade, enquanto b - P representa a parcela que varia com profundidade. Em
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termos estatisticos, essas parcelas representam, respectivamente, os efeitos

sistematicos e aleatdrios da profundidade reduzida.

Tabela 2 — Resumo dos padrdes minimos para Levantamentos Hidrograficos.

Ordem Especial la 1b 2

IVT maxima permitida.
Nivel de confianga de
95%

a=025m |a=0,50m a=0,50m a=1,00m
b=0,0075 |b=0,013 b=0,013 b=0,023

Fonte: Adaptado de THO (2008).

Deve-se atentar que, para levantamentos batimétricos de ordem Especial e 1a,
a norma prevé a ado¢do de sistemas de sondagem por faixa. Outrem, uma série de

outros fatores condicionam a classificacdo do levantamento hidrografico.

3. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os dados que serviram de base para este estudo foram obtidos de Carmo
(2014). A coleta dos dados ocorreu em setembro de 2013 através de um levantamento
batimétrico realizado nas lagoas do municipio de Capitélio — centro oeste do Estado
de Minas Gerais.

A Figura 4 ilustra a drea de estudo. Para o bom andamento dos trabalhos, a drea

foi dividida em Reservatoério 1 e Reservatorio 2.

387000 389000 391000

N

A

Reservatério 2

Sistema de Referéncia  Geocéntrico
0 03507 1.4 2.1 para as Américas - SIRGAS2000
- sessssw  Km

Sistema de Projecdo  Universal

Transverso de Mercator - UTM/Fuso 23s

Figura 4 — Area de estudo.
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Os levantamentos foram conduzidos a bordo da lancha EAM-01 do
Departamento de Engenharia Civil da Universidade Federal de Vigosa, com o uso de
um sistema de batimetria monofeixe (SBES) operando um transdutor de dupla
frequéncia (33/210kHz). Para o posicionamento geodésico foi utilizado um par de
receptores GNSS no modo RTK (Real Time Kinematic). Segundo Ferreira et al.
(2016a), esse sistema de batimetria monofeixe, teoricamente, é capaz de alcancar uma
incerteza vertical abaixo de 30 centimetros para dreas com até 20 metros de

profundidade. No entanto, dado as caracteristicas do levantamento e da area de estudo,
a incerteza vertical amostral devera estabelecer-se em torno de 1/3 da incerteza

vertical total propagada.

Na fase de planejamento da batimetria estipulou-se um espacamento de 20
metros para as linhas regulares de sondagem dispostas de modo perpendicular as linhas
isobatimétricas da area e 100 metros para as linhas de verificacio. Esse levantamento
nao adotou, a priori, espacamentos baseados em normativas, por ele ter sido utilizado
também em pesquisas com esta finalidade.

Entretanto, deve-se atentar que a escolha do espacamento de linhas (bem como
o seu direcionamento) em um levantamento hidrogréfico é uma fase critica, pois possui
relacdo direta com o custo do levantamento, tempo de execugao e resolugdo do produto
final. Diversos autores sugerem formas de planejar estas linhas, como EAKIN (1939);
CARVALHO et al. (2000); WMO (2003); FERRARI (2006); IHO (2008);
INSTITUTO HIDROGRAFICO (2009); LINZ (2010); NOAA (2011); ANA (2013);
USACE (2013) e DHN (2014). Especificacdes para planejamento de levantamentos
hidrograficos destinados a cartografia ndutica sdo, em sua maioria, baseados na
publicacdo S-44, 5* edi¢dao (IHO, 2008).

Todavia, em um levantamento com um SBES, assume-se que o relevo
submerso € uniforme entre duas linhas paralelas, nesse sentido, o espagamento entre
as linhas regulares de sondagem deve ser estabelecido considerando o objetivo do
levantamento, atentando-se que a densidade de pontos € funcdo ndo somente do
espacamento de linhas, mas também da taxa de medi¢dao do SBES e da velocidade da
embarcagdo. Em rios e reservatorios, devido a dindmica de fundo, pode-se adotar um
espacamento de linhas baseado na escala final da planta batimétrica, tal como sugerido
por alguns autores supracitados. J4 para as linhas de verificacdo, o espagcamento pode

ser determinado baseado no nimero de intersec¢des requeridas para uma posterior
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andlise estatistica do levantamento. USACE (2013) sugere um minimo de 100
interseccoes. Porém, na prética tem-se adotado, conforme recomendacdo de THO
(2008), um espagamento ndo superior a 15 vezes o adotado para as linhas regulares de

sondagem.

A Figura 5 apresenta o planejamento das linhas regulares de sondagem e de

verificagcdo para a drea de estudo.
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Figura 5 — Linhas Regulares de Sondagem (LRS) e Linhas de Verificacdo (LV).

A coleta, processamento e andlise dos dados batimétricos seguiram as
recomendacdes de IHO (2008), DHN (2014) e Ferreira et al. (2015). Durante o
processamento foram eliminados todos os dados duvidosos, incluindo os efeitos de
picos graves (spikes), erros de posicionamento (fops) e interferéncias.

Feito isso, foi utilizada a ferramenta Cross Check Statistcs do software Hypack
2012 (HYPACK, 2012) para criagdo dos arquivos de discrepancias entre as
profundidades provenientes das linhas de sondagem e de verificagdo. E sabido que a
coleta de pontos homdlogos em uma sondagem batimétrica € algo impraticavel. Sendo

assim, alternativamente, estabelece-se um raio de busca nas intersec¢oes entre os perfis
longitudinais e transversais, selecionando, através da menor distincia euclidiana, duas
profundidades, respectivamente, obtidas através das linhas regulares e de verificagao.

Estas profundidades sdo, entdo, consideradas homdlogas. A escolha do raio € algo
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subjetivo e ird variar, principalmente, com o tipo de relevo da drea sondada, com o
espacamento entre linhas e com a qualidade da navegacdo em termos de coeréncia com
as linhas planejadas. Neste estudo, apds andlises e consideracdes, adotou-se um raio
de 3 metros.

Tendo em vista alcancar os objetivos propostos procedeu-se com a andlise
estatistica das discrepancias. Essa etapa foi executada através do algoritmo
desenvolvido e implementado no software estatistico R (R Core Team, 2017). Toda a
andlise foi realizada sobre as profundidades sondadas na frequéncia de 210 kHz. A
Figura a seguir ilustra as interse¢des obtidas para cada um dos reservatorios. Note que
as interse¢des planejadas nem sempre sdo executadas, uma vez que podem ocorrer
falhas de cobertura no levantamento, ma navegacdo, exclusao de pontos batimétricos
durante o processamento, dentre outros. Obviamente que o numero interse¢oes
executadas tende a crescer com o valor do raio escolhido para obten¢do dos pontos

homdlogos.

* Intersecdes
—— LRS
— LV

0 0.5 1 2 3
- seessssw 0000 Km

Figura 6 — Intersecdes previstas e executas para o Reservatorio 1 e Reservatério 2.

3.1. Reservatorio 1

ApO6s o processamento dos dados referentes ao Reservatorio 1, foram geradas

386 discrepancias de 881 intersecdes planejadas. A primeira etapa, conforme exposto
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na se¢do 2, consiste na importacdo do arquivo XYZdz, com posterior realizacao da

andlise exploratdria (Tabela 3).

Tabela 3 — Estatistica descritiva da area de estudo.

Numero de Discrepancias 386
Média (m) 0,091
Minimo (m) -1,773
Miéximo (m) 2,150
Variancia (m?2) 0,1363
Coeficiente de Curtose 15,790
Coeficiente de Assimetria 1,150
Distancia Minima (m) 0,014
Distancia Maxima (m) 2445,570

Analisando a Tabela 3, percebe-se que os dados apresentam uma variabilidade
alta, considerando o valor da varidncia (WARRICK & NIELSEN, 1980). Os
coeficientes de assimetria e curtose que quantificam, respectivamente, o desvio da
distribuicao das discrepincias em relacdo a uma distribuicdo simétrica e o grau de
achatamento da distribui¢do, indicam uma distribuicdo basicamente simétrica e
leptocurtica. Diante disso, conclui-se, inicialmente, que a amostra tende a possuir uma
distribuicao normal e, dada a alta variabilidade, estd eivada de dados discrepantes, isto
é, outliers.

A Figura 7 apresenta graficos que auxiliam na andlise exploratéria e, assim

sendo, sdo construidos e gerados pelo algoritmo desenvolvido.
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Figura 7 — Anélise gréfica exploratdria.
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O histograma das discrepancias, a curva de densidade e o grafico Q-Q Plot sdo
ferramentas capazes de fornecer uma impressdo acerca da normalidade dos dados.
Dentre os trés, o Q-Q Plot possui caracteristicas mais robustas, uma vez que permite
checar a adequacdo da distribuicdo de frequéncia dos dados (empirica/real) a uma
distribuicao normal. Se a distribuicdo empirica é normal, o grifico serd apresentado
como uma linha reta (HOHLE & HOHLE, 2009). Ap6s a analise grafica, em desacordo
com a conclusdo anterior, verifica-se a ndo normalidade dos dados que devera
posteriormente, caso seja constatada a independéncia espacial, ser confirmada por
testes de normalidade univariada.

Para deteccdo de outliers a metodologia sugere a aplicacdo de 3 métodos, a
saber: Boxplot de Tukey, o Boxplot Ajustado e o Z-Score Modificado. Através da
aplicacdo destas técnicas foram detectados 55 outliers pelos métodos Boxplot de Tukey
e Boxplot Ajustado e 52 pelo Z-Score Modificado. Ressalta-se que esta ¢ uma fase
importante e, por esse motivo, deve ser realizada com muita atenc¢do. Diante disso, os
dados processados, correspondentes as discrepancias localizadas como outliers, foram
reavaliados, buscando-se falhas no processamento durante as fases de eliminag¢do de
spikes e tops, reducdo de maré e aplicacdo da velocidade de propagacdo do som as
sondagens. Feito isso, pdde-se concluir que para a drea de estudo os métodos Boxplot
mostraram-se, de certo modo, eficientes. Os resultados idénticos obtidos pelas técnicas
Boxplot reafirmam a simetria da base de dados analisada.

Ap6s a eliminagdo dos outliers a amostra apresentou graficamente, um maior
grau de normalidade, conforme pode ser visto na Figura 8. Todavia, a comprovacao
sobre a normalidade do conjunto de discrepancias apenas pode ser obtida através da

aplicacdo de testes de normalidade, que por sua vez, supdoem independéncia amostral.
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Figura 8 — Andlise gréifica exploratdria apos a eliminagdo dos outliers.
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A préxima etapa, consiste no célculo da incerteza amostral que pode ser
realizada, conforme exposto na se¢do 2, pelos estimadores: RMSE, ® € Pgopusta- A

Tabela 4 apresenta as estimativas para os dados sem outliers e com outliers.

Tabela 4 — Estimativa pontual da incerteza vertical amostral.

Dados com Dados sem
Estimador
outliers outliers
RMSE (m) 0,380 0,100
® (m) 0,380 0,100
Probusta (M) 0,109 0,091

Os estimadores RMSE e @, como esperado, apresentaram-se coerentes. Porém,
uma problemadtica notéavel destes estimadores € a alta influéncia sofrida pela presenca
de outliers. Em contrapartida, o estimador @p,p,stq MOstrou-se bastante eficiente,
visto que a presenca de outliers na base de dados interferiu minimamente na estimativa
pontual da incerteza. Desse modo, confirma-se o alto grau de robustez da estatistica
Probusta> NO que concerne o tratamento de dados, sabidamente ou duvidosamente,
eivado de outliers.

Comparando as incertezas obtidas através dos dois diferentes conjuntos de
dados, observa-se que a computacdo da incerteza vertical sem uma anélise prévia da
presenca de outliers, subestimaria a qualidade do levantamento. Tal fato pode colocar
em duvida a classificacdo da sondagem batimétrica de acordo com a norma utilizada
e/ou requerida para o projeto em questdo, levando, inclusive, a uma rejeicdo da
batimetria pelo executor ou contratante.

Em concordéncia com a sec¢do 2, num contexto estatistico € sempre preferivel
que o estimador seja sempre apresentado conjuntamente com seu grau de incerteza,
isto é, o intervalo de confianga. Comumente adotam-se niveis de significncia de 5%,
sendo necessdrio, nesses casos, estimar a incerteza vertical associada ao [Cqse,. De
posse destas quantidades, pode verificar se o levantamento hidrogrifico atende os
requisitos de incerteza previstos na S-44 (IHO, 2008; DHN, 2014).

Assim, seguindo o fluxograma da metodologia proposta, passa-se a andlise de
independéncia dos dados a partir da constru¢do do semivariograma. Nessa etapa, o
algoritmo confecciona trés semivariogramas, o primeiro com alcance igual a 75% da
distdncia maxima; o segundo com 50% e o terceiro com 25%. Por meio da analise

desses gréficos concluiu-se que a varidvel em questdo € espacialmente dependente.
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. . N Pepita
Contudo, como pode ser visto na Figura 9, a dependéncia € moderada (Patzm ~0,55)

(CAMBARDELLA et al., 1994).
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Figura 9 — Semivariograma das discrepancias para distancia de 440m (18% da
distdncia maxima).

Constatada a dependéncia espacial, torna-se necessdria a utilizacdo de
metodologias que levem em conta a autocorrelagdo espacial, uma vez que a
desconsideragdo desta condi¢ao compromete a definicao dos intervalos de confianga.
Sendo assim, de acordo com o método proposto, aplica-se o Block Bootstrap para a
estimativa dos niveis de confianga. Deve-se atentar que, na presenga de autocorrelacao
espacial, a aplicacdo de testes de normalidade €, teoricamente, inconsistente.

A diagonal do bloco foi configurada com o valor aproximado do alcance, ou
seja, 300 metros (Figura 9), e o nimero de replicacdes Bootstrap adotado foi de 1.000.
Assim, o Block Bootstrap estabeleceu 1.000 novos conjuntos de dados, todos com 331
observacodes (tamanho do conjunto original, apds a exclusdo dos outliers). A partir
destes, obteve-se a amostra Bootstrap, contendo 1.000 valores da estatistica de
interesse. A Figura 10 ilustra os histogramas e graficos Q-Q Plot das amostras

Bootstrap geradas para os estimadores: @, RMSE e @popusta-
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Figura 10 — Histograma e graficos Q-Q Plot da amostra Bootstrap dos
estimadores: @, RMSE e Propusta-

Analisando a Figura 10, percebe-se que as amostras Bootstrap, principalmente,
as concernentes aos estimadores @ e RMSE, aparentam seguir normalidade. Através
dos cdlculos da variancia e dos coeficientes de assimetria e curtose, verifica-se que
ambas as amostras apresentam baixa variabilidade (WARRICK & NIELSEN, 1980),
com variancia na casa do centésimo de milimetro, sdo basicamente simétricas e
possuem fungdes de distribui¢do muito proximas de uma distribui¢do mesocurtica.
Dentre os trés estimadores, a amostra referente a @p,pystqa pOssui distribuicdo com
menor grau de normalidade. Em todos os casos, os intervalos de confiangca sdo
extraidos das amostras Bootstrap através dos cdlculos dos quantis 0,025 e 0,975, ou
seja, [Co50, = [Q0,0ZquO,975 ]

Com o objetivo de avaliar as estimativas do algoritmo Block Bootstrap
desenvolvido, foi implementado o calculo do viés da amostra Bootstrap, que € definido
como a diferenca entre a incerteza estimada através da amostra original e a mediana

da amostra Bootstrap. A Tabela 5 apresenta uma sintese das estatisticas calculadas.
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Tabela 5 — Incerteza vertical amostral ao nivel de confianca de 95% e viés das
amostras Bootstrap.

Estimador Incerteza ICog Viés da Amostra
Vertical ° Bootstrap
RMSE (m) 0,100 [0,090; 0,107] 0
® (m) 0,100 [0,090; 0,108] 0
Probusta (M) 0,091 [0,080; 0,102] 0,002

Os estimadores apresentaram intervalos de confianga bastante estreitos, com
amplitude em torno de 2 centimetros, o que mostra que os dados analisados possuem
uma boa confiabilidade, isto €, tais amostras representam com fidelidade a populacao
de origem e dessa forma, pode-se confiar no julgamento acerca da qualidade vertical
do levantamento hidrogréfico analisado. No que tange as amostras Bootstrap, geradas
a partir do método Block Bootstrap implementado neste trabalho, nota-se que o viés
calculado possui valor nulo para os estimadores RMSE e @ e apenas 2 milimetros para
o estimador @g,pusta- Tais fatos apenas compravam a eficiéncia da metodologia
proposta.

De posse das estatisticas apresentadas na Tabela 5, conclui-se que ambos os
estimadores exibem resultados coerentes. Todavia, destaca-se que a presenca de
outliers na base de dados pode, dependendo do estimador utilizado, mascarar os
resultados. Sendo assim, quando forem utilizados os estimadores RMSE ou @, deve-
se ter certeza que a amostra nao possui outliers. Nos casos em que ha ddvidas acerca
da presenca de valores anOmalos, uma opc¢do € utilizar o estimador @p,pystq- Na
verdade, em todos os casos, a escolha desta tltima estatistica sempre trard resultados
mais confiaveis.

Computada a incerteza vertical, ao nivel de confianca de 95%, pode-se
proceder com a classificagdo do levantamento hidrografico de acordo com as
tolerancias estipuladas na Publicacdo Especial n® 44 (S-44) ou demais normativas que
a batimetria deva atender. A Tabela 6 exibe as tolerancias definidas pela S-44 para o
levantamento analisado, bem como a classificacdo alcancada através da andlise

tradicional (se¢do 2.4).
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Tabela 6 — Tolerancias estipuladas para o Levantamento Hidrogréfico da 4rea de
estudo e classificacdo via exame tradicional (profundidade média: 3,315 metros).

Intervalo de 95% de
Ordem Classificacao
Tolerancia (m)
Especial [-0,251; 0,251] 85,23%
1A/1B [-0,502; 0,502] 91,71%
2 [-1,003; 1,003] 95,60%

Primeiramente deve-se esclarecer que o enquadramento do levantamento
hidrografico em determinada ordem (S-44) ou categoria (NORMAM-25) ¢
condicionado a uma série de fatores e ndo somente ao intervalo de incerteza vertical
amostral alcangado. Nesse sentido, ao focar apenas na incerteza vertical, a Tabela 6
sugere que o levantamento analisado seria classificado na Ordem 2, uma vez que pouco
mais de 95% das discrepancias possuem magnitude dentro do intervalo [-1,003;
1,003]. Segundo IHO (2008), esta ordem € a menos restritiva e destina-se a dreas onde
a profundidade da dgua € tal que uma descri¢do geral do leito submerso é adequada.
Note que, se menos de 95% das discrepancias estivesse fora da tolerancia definida para
a Ordem 2, o levantamento ndo encontraria classifica¢do junto a S-44.

Por outro lado, através da aplicacdo do método proposto, obteve-se uma
Incerteza vertical em torno de 10 centimetros € [Cg50, com amplitude maxima de 2
centimetros. Sendo assim, nitidamente, a classificagdo tradicional mostra-se pouco
eficiente, subestimando a qualidade dos dados coletados. Vale ressaltar que a
normativa citada neste texto concerne a avaliagdo de dados batimétricos destinados a
producdo de cartas nduticas que serdo utilizadas com vistas a seguranca da navegacao
de superficie e a protecdo de ambiente maritimo. Assim sendo, uma avaliacio mais

fidedigna e confidvel é sempre preferivel.

3.2. Reservatorio 2

No planejamento do batimetria do Reservatério 2 programou-se 669
intersecoes. Entretanto, apds a sondagem e processamento, apenas 301 discrepancias
foram efetivamente obtidas. A Tabela a seguir resume o resultado da andlise

exploratdria.
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Tabela 7 — Estatistica descritiva da area de estudo.

Numero de Discrepancias 301
Média (m) -0,011
Minimo (m) -3,930
Maximo (m) 4,779
Variancia (m2) 0, 5636
Coeficiente de Curtose 18,190
Coeficiente de Assimetria -0,050
Distancia Minima (m) 2,365
Distancia Maxima (m) 2576,151

A distribuicdo dos dados estd centrada no valor -0,011 metros e possui
discrepancias variando de -3,930 a 4,779 metros. A variancia indica uma variabilidade
alta (WARRICK & NIELSEN, 1980). Por fim, os coeficientes de assimetria e curtose,
definem uma distribuicdo com baixo grau de assimetria e leptocurtica. A Figura 11

apresenta alguns graficos que auxiliam na andlise exploratdria.
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Figura 11 — Andlise grafica exploratoria.

Diante destas informacdes, pode-se concluir que a amostra de discrepancias
analisada estd eivada de outliers e é, nitidamente, ndo-normal. Todavia, a confirmacao
da presenca de valores andmalos deve ser assistida por técnicas de detec¢do de outliers,
enquanto a ndo normalidade comprovada através de testes de normalidade univariada.

As técnicas Boxplot de Tukey, Boxplot Ajustado e o Z-Score Modificado,

detectaram, respetivamente, 67, 69 e 61 outliers. Todos foram minuciosamente

102



analisados antes da eliminacdo, uma vez que na mesma propor¢ao que a presenga de
outliers compromete as andlises, a exclusdo indiscriminada de discrepancias pode
omitir informacgdes importantes. Apds a inspecdo, contatou-se que para a drea de
estudo o método Boxplot Ajustado apresentou melhores resultados, embora apenas 58
outliers tenham sido realmente confirmados.

A Figura abaixo mostra o histograma, curva de densidade e o grafico Q-Q plot
da base de dados ap6s a eliminag¢do dos 58 outliers. Observando, especialmente, o
gréifico Q-Q plot, percebe-se que a amostra nao apresenta normalidade, conforme serd

comprovado adiante.
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Figura 12 — Analise grafica exploratoria apos a eliminacdo dos outliers.

Seguindo a metodologia proposta, a préxima etapa consiste no cdlculo da
incerteza amostral. A Tabela 8 apresenta as estimativas para o conjunto de dados sem
outliers e com outliers, apenas a titulo de exemplificacdo, uma vez que o calculo na

presenca de dados andmalos € teoricamente equivocado.

Tabela 8 — Estimativa pontual da incerteza vertical amostral.

Dados com Dados sem
Estimador
outliers outliers
RMSE (m) 0,750 0,088
® (m) 0,751 0,088
Probusta (M) 0,091 0,065

Os estimadores RMSE e @, como esperado, apresentaram-se congruentes em
todos os casos. Entretanto, conforme exposto nas se¢des anteriores, as estatisticas

falseiam os resultados na presenca de outliers. O estimador @g,pysta ApONtou uma
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pequena divergéncia quando aplicado as bases de dados. Essa diferenca, de cerca de
26 milimetros, deve-se, principalmente, a distribuicdo dos dados ou a exclusdo
demasiada de possiveis outliers, embora este tltimo fato seja menos provavel.

A Figura 13 ilustra o histograma da amostra de discrepancias bruta, 0 mesmo
observado na Figura 11, porém com uma riqueza maior de detalhes, isto €, um nimero

maior de classes.
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Figura 13 — Histograma dos dados brutos com 45 classes.

E notério que a distribuicdo dos dados € bastante distorcida, o que se deve,
entre outros, a presenga de outliers, alguns com magnitudes acima de 4 metros. Tal
afirmacdo é comprovada através da simples visualizacdo da Tabela 7 e Figura 13.
Inevitavelmente, a natureza da distribuicdo das discrepancias conduziu a uma
variabilidade excessivamente alta, refletida no estimador NMAD e consequentemente,
no estimador @g,pustq- Diante disso, pode-se concluir que o estimador incerteza
robusta trata de forma adequada dados eivados de outliers, todavia, quando a amostra
apresenta um maior grau de variabilidade, deve-se atentar que uma sutil subestimacao
da qualidade da batimetria pode ocorrer. Em todos os casos, 0 método proposto neste
capitulo sugere um refinamento das anélises.

De acordo com o fluxograma apresentado na secdo 2, a proxima etapa
constitui-se na verificacdo de independéncia dos dados. Essa etapa € realizada através

da construcao de trés semivariogramas (Figura 14).
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Figura 14 — Semivariogramas experimentais com 75%, 50% e 25% da distancia

maxima.

Conforme ilustrado na Figura 14, os semivariogramas apresentam efeito pepita

puro, isto é, a varidvel analisada é espacialmente independente. Nessa etapa, pode-se

ainda gerar o envelope de Morte Carlo com vistas a sanar quaisquer dividas que

possam surgir. Assim sendo, a Figura 15 apresenta o semivariograma omnidirecional

para 50% da distdncia maxima sobreposto ao envelope de Monte Carlo. Como

nenhuma semivariincia apresenta-se fora dos limites da simulacdo de Monte Carlo,

conclui-se, portanto, que a varidvel analisada ndo apresenta autocorrelacdo espacial

(ISAAKS,1990).
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Figura 15 — Semivariograma das discrepancias para distancia de 1288m sobreposto
ao envelope de Monte Carlo (50% da distancia maxima).
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Uma vez comprovada a independéncia da base de dados, pode-se recorrer ao
teste Kolmogorov-Smirnov (KS), ao nivel de confianca de 95%, para investigacdao
acerca da normalidade dos dados. Conforme esperado, apds a aplicacdo do teste KS
constatou-se a ndo normalidade da amostra (valor-p = 0,017).

Diante disso, o método proposto sugere duas linhas de tratamento (secdo 2.2):
aplicacdo do TCL (Teorema Central do Limite) ou aplicagdo da abordagem robusta.
Em termos teéricos, recomenda-se dar preferéncia a utilizagao do TCL visto que este
conduzird a uma anélise paramétrica, que como sabido, possui maior poder estatistico.
Conquanto, podera haver casos em que a aplicacdo do TCL ndo acarrete a uma andlise
consistente, isto é, a amostra transformada ndo siga normalidade. Dado o exposto, por
mais experiente que o analista seja, sugere-se invariavelmente aplicar ambas as linhas
de tratamento.

Para aplicacdo do TCL foi implementada uma rotina que aplica um processo
de clusterizacdo, baseado no algoritmo k-medoids. Para esta drea de estudo, dado a
quantidade e distribuicdo espacial das discrepancias, o tamanho amostral dos
agrupamentos foi definido com o valor minimo sugerido, isto €, 4, e dissimilaridade
foi quantificada pela distancia “euclidiana”. A partir do conjunto de dados originais
foram gerados 60 clusters, conforme pode ser visto na Figura 16. De posse desses
agrupamentos, calculam-se a média das discrepancias para cada cluster, obtendo a
amostra TCL (Figura 16). Conforme afirma o TCL, a distribui¢do das médias tende a

uma distribui¢cdo normal, com a mesma média da amostra original e com a variancia

c - . 2
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Obtida a amostra de médias do TCL, aplica-se o teste KS com objetivo de
confirmar o teorema, isto €, a normalidade do novo conjunto de dados. Através do teste
KS, pdde-se constatar que a nova amostra € normal (valor-p = 0,3373). Diante disso,
recorre-se a Equacdo 8 para obter uma estimativa da Incerteza Vertical, enquanto o
1Cq50, € obtido através das técnicas apresentadas na secdo 2.1. A Tabela 9 sumariza os

resultados obtidos.

Tabela 9 — Incerteza vertical amostral (TCL) ao nivel de confianca de 95%.

Estimador I Cbootstrap—t I ng"%
Dre, (M) 0,086 [0,071; 0,108] [0,074; 0,101]
trcL (M) 0,032 - -
oo (m?) | 0,0016 i i

Nota-se que a média da amostra TCL € igual a média da amostra original, a
medida que a 02, corresponde a exatamente 1/ 4 da variancia da base de dados (sem

outliers), conforme afirmativa do Teorema Central do limite.

O estimador @7-, mostrou coeréncia com as estimativas da Tabela 8,
confirmando a robustez da metodologia proposta. Mesmo assim, optou-se por aplicar
também a abordagem robusta, embora o valor pontual da @g,p,stq jd tenha sido
apontado na Tabela 8. Objetiva-se com isso obter parametros de comparacio, bem
como alcancar uma maior confiabilidade no processo. Os resultados sdo apresentados

a seguir (Tabela 10).

Tabela 10 — Incerteza vertical amostral (robusta) ao nivel de confianga de 95%.

(pRobusta (m) ICbootstrap—t (m) ICgst/f, (m)

0,065 [0,056; 0,077] | [0,057; 0,080]

Em ambos os casos, os intervalos de confianca expressam uma boa
confiabilidade, com amplitude minima de 2,1 centimetros e mdaxima de 3,7
centimetros. Isso garante que a amostra de discrepancias analisada representa com
fidelidade a populagdo, e assim, a estimativa da qualidade do levantamento batimétrico
através deste conjunto de dados torna-se confidvel. Quanto a estimativas Bootstrap
para os Cy50,, ambas se mostraram coerentes, sem diferencas significativas.

De posse das estatisticas apresentadas, conclui-se que ambas as abordagens

expressaram resultados coesos e, nesse caso, podem ser aplicadas a critério do analista.
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Entretanto, destaca-se que a presenca de outliers na base de dados pode, dependendo
do estimador utilizado, mascarar os resultados. Por outro lado, apesar da abordagem
TCL exibir-se como uma alternativa vdlida nos casos em que a amostra de
discrepancias for independente e ndo-normal, a sua aplica¢do requer uma andlise mais
cuidadosa e, portanto, morosa. Nesse sentido, o uso da abordagem robusta mostra-se
uma escolha mais adequada na maioria das vezes.

Computada a incerteza vertical, ao nivel de confianca de 95%, pode-se
proceder com a classificacdo do levantamento hidrogrifico de acordo com as
tolerancias estipuladas na Publicacdo Especial n® 44 (S-44). A Tabela 11 exibe as
tolerancias estipuladas pela S-44 para o levantamento analisado, bem como a

classificacdo alcancgada através da andlise tradicional (secdo 2.4).

Tabela 11 — Tolerancias estipuladas para o Levantamento Hidrogréfico da drea de
estudo e classificagdo via exame tradicional (profundidade média: 5,246 metros).

Intervalo de 95% de
Ordem Classificacao
Tolerancia (m)
Especial [-0,253; 0,253] 78,41%
1A/1B [-0,505; 0,505] 86,05%
2 [-1,007; 1,007] 91,36%

De acordo com a andlise tradicional, o levantamento hidrografico do
Reservatério 2 ndo apresenta classificagdo junto a S-44. No entanto, através da
aplicacdo do método proposto, obteve-se uma Incerteza vertical menor que 10
centimetros e /Cy50, com amplitude maxima em torno de 2 centimetros. Sendo assim,
claramente, a classificacdo tradicional mostra-se pouco eficiente, subestimando a

qualidade dos dados coletados.

4. CONCLUSOES

Nota-se que a avaliagdo da qualidade de uma sondagem batimétrica ndo é tarefa
facil, principalmente pela inexisténcia de observagcdes redundantes. Diferentemente de
medidas realizadas em terra, onde observacdes repetidas permitem uma avaliacdo
estatistica féacil e rdpida, a andlise das profundidades coletadas por sistemas de

sondagem batimétrica exige acomodagdes tedricas.
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Tal fato, nitidamente, conduz a erros nas inferéncias estatisticas,
principalmente, quando as andlises sdo realizadas de maneira equivocada e sem
qualquer cuidado. Outrem, o célculo de medidas de incerteza, em qualquer 4rea, deve
se adaptar ao fato de que valores andmalos possam existir e que os dados analisados
podem apresentar-se dependentes espacialmente e ndo-normais.

Diante da caréncia por medidas confidveis de incerteza, este trabalho teve
como objetivo principal o desenvolvimento de uma metodologia para avaliacdo da
qualidade vertical de sondagens batimétricas, prioritariamente, de levantamentos
monofeixe, denominada MAIB.

Através dos resultados pode-se concluir que numa andlise estatistica coerente,
deve-se, primeiramente, verificar a presen¢a de outliers e efetuar testes de
independéncia e normalidade e s6 entdo, inferir quaisquer conclusdes acerca das
incertezas relacionadas ao produto analisado. Pode-se perceber também a importancia
da apresentacdo das estimativas de incerteza sempre em conjunto com os respectivos
intervalos de confiang¢a, uma vez que, o simples fornecimento de uma medida pontual,
ndo € capaz de descrever com clareza a qualidade dos dados.

Deve-se destacar que as metodologias de avaliagdo da qualidade de dados
batimétricos devem primar pelo rigor estatistico e, como comprovado neste estudo, as
técnicas de avaliacdo tradicionais mostraram-se pouco eficientes. Sendo assim,
recomenda-se que a metodologia proposta seja utilizada na prética hidrografica.

Por fim, apesar da MAIB ter sido desenvolvida com énfase no tratamento de
dados batimétricos, o seu uso em outras dreas da ciéncia, principalmente, na
engenharia de posi¢do, é possivel e, inclusive, recomendado. O algoritmo da MAIB
encontra-se disponivel (vide Apéndice) e é bastante eficaz também em termos de
tempo de processamento. Para processar os dados do Reservatorio 1 e 2, utilizando
uma miquina com sistema operacional Windows 10, meméria RAM de 8GB
(parcialmente dedicada ao software R) e processador Intel® Core™ 17-4500U CPU @
1,80GHz 2,40 GHZ, foram gastos aproximadamente 8 minutos (excluindo-se os
tempos de andlise).

Através dos estudos realizados neste trabalho, em paralelo ao desenvolvimento
da MAIB, foi concebido uma nova medida estatistica para estimativa da incerteza
vertical amostral de levantamentos hidrogréficos. Tal estimador é simbolizado por
Dropusta € POSsul como principal caracteristica, ser resistente, isto €, o estimador

pontual é pouco afetado por mudangas de uma pequena por¢do das observacoes. Em
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outras palavras, pode-se dizer que as estimativas providas pela @p,pustq N30 30
influenciadas por possiveis outliers presentes na base de dados.

Para trabalhos futuros recomenda-se que a MAIB, bem como a estatistica
Probusta> S€jam aplicadas em levantamento batimétricos realizados através de
sistemas de sondagem por faixa, bem como em outras dreas da engenharia de posicdo.
Melhorias nos algoritmos do Block Bootstrap e Teorema Central do Limite também

sdo desejdveis, principalmente, no que tange o tratamento de grandes massas de dados.
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CAPITULO 3. PROPOSTA METODOLOGICA PARA
AVALIACAO DA QUALIDADE VERTICAL DE DADOS
BATIMETRICOS COLETADOS A PARTIR DE SISTEMAS DE
SONDAGEM POR FAIXA

Resumo:

A carta nautica € o principal produto resultante de um levantamento hidrogréfico.
Nesse sentido, destaca-se a importancia de avaliar a qualidade dos dados coletados,
principalmente, por sistemas de sondagem por faixa. Devido a natureza das
informacdes batimétricas, a avaliacdo da qualidade vertical das sondagens ndo € tarefa
simples. E muito comum no meio hidrogréfico estimar a qualidade vertical de uma
sondagem realizada com ecobatimetros monofeixe através de linhas de verificacdo.
Todavia, o volume de dados gerados numa sondagem, através de sistemas de
varredura, imp0s adaptacdes a essa metodologia. Em todos os casos, obtém-se um
arquivo de discrepancia que € analisado com o propdsito de fornecer a qualidade
vertical do levantamento hidrografico. Entretanto, quase sempre essas estimativas sao
realizadas sem qualquer critério estatistico. Face ao exposto, o objetivo deste trabalho
€ propor um método que permita obter um arquivo de discrepancias para posterior
avaliacdo estatistica das profundidades coletadas por sistemas de sondagem por
varrimento, abordando normalidade e independéncia, bem como a detec¢ao de outliers
na base de dados. Também € apresentada uma alternativa a realizacdo de varreduras
de verificacdo para a estimativa da incerteza vertical amostral.

1. INTRODUCAO

Devido a eficiéncia do transporte aquavidrio (hidrovidrio e maritimo), o uso de
rotas maritimas e fluviais tem crescido nos ultimos tempos. Estima-se que mais de
80% do comércio internacional € realizado por vias aqudticas (IHO, 2005). O Brasil
possui mais de 40.000 quilometros de vias interiores navegdveis, uma drea
jurisdicional superior a 4,5 milhdes de km? e quase 9.000 quildmetros de costa
maritima, caracteristicas propicias a navegacao que tornam o transporte aquaviirio um
meio bastante promissor (OLIVA, 2008; POMPERMAYER et al., 2014).

O transporte maritimo, seja de cabotagem (navegacgdo costeira) ou de longo
curso (navegacdo entre portos brasileiros e estrangeiros), ¢ o mais importante,
respondendo por quase 75% do comércio internacional brasileiro. Por outro lado, o
transporte hidrovidrio, apesar de ser o meio mais econdmico e limpo, ainda é pouco
desenvolvido no Brasil. Entretanto, existem regides, como € o caso da Amazonia, que

dependem quase que exclusivamente deste meio de transporte, uma vez que estradas
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e ferrovias sdo escassas e bastante precdrias (OLIVA, 2008; POMPERMAYER et al.,
2014).

Nesse sentido, destaca-se a importancia do desenvolvimento de uma
cartografia ndutica de qualidade. Conforme afirma IHO (2005), os navegantes
possuem uma fé inquestiondvel nas cartas e publicacdes nduticas, de tal forma que, na
auséncia da representacdo cartografica de um perigo, eles acreditam fielmente na sua
inexisténcia. A carta ndutica € o produto final de um levantamento hidrogréfico, sendo
assim, a sua acurdcia é dependente da qualidade dos dados adquiridos. Enfatiza-se que,
embora o principal interesse desses levantamentos sejam a navegacao, diversas outras
finalidades sdo atendidas pelos dados coletados (IHO, 2005; FERREIRA et al., 2012).

Segundo Miguens (1996), cartas nauticas sdo documentos cartograficos
resultantes de levantamentos de areas oceanicas, mares, baias, rios, canais, lagos,
lagoas, represamentos ou qualquer outra massa d’agua navegavel e que se destinam a
servir de base a navegacdo. O objetivo das cartas e publicacdes nduticas € representar
acidentes terrestres e submarinos, fornecendo informagdes sobre profundidades e a
natureza do fundo; objetos que oferecam perigos a navegacao, tais como: bancos de
areia, pedras submersas, cascos socobrados, efc.; dreas de fundeio; altitudes e pontos
notdveis; linha de costa; ilhas; elementos de maré; auxilios a navegacdo, como por
exemplo: fardis, faroletes, boias, balizas, luzes de alinhamento, radiofarois, efc.; além
de outras indicacOes necessarias a seguranga da navegacao.

Compete a DHN (Diretoria de Hidrografia e Navegacao), por meio do CHM
(Centro de Hidrografia da Marinha), executar os levantamentos hidrograficos com
vista a manter todas as cartas nuticas em Aguas Jurisdicionais Brasileiras atualizadas.
Além das cartas nduticas tradicionais (em papel), a DHN, seguindo tendéncias
mundiais, também reproduz cartas em formato raster e cartas nauticas eletronicas
(ENC — Eletronic Navigation Chart), em conformidade com os padrdes estabelecidos
pela IHO (DHN, 2014). As cartas nduticas sdo, sem divida, o documento mais
importante de auxilio ao navegante. Contudo, além das cartas nauticas, os navegantes
fazem uso das publica¢des de auxilio a navegagdo, cujas informacdes complementam
ou ampliam os elementos fornecidos pelas Cartas Nauticas. Nesse ambito, as

publicacdes nduticas também devem ser mantidas atualizadas’.

7 http://www.mar.mil.br/dhn/chm/box-levantamento-hidrografico/levantamento_relacao.html
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Além dos levantamentos executados pela Marinha, o CHM fiscaliza, por forca
de determinacdo legal, a execu¢do dos levantamentos hidrograficos executados por
entidades extra Marinha com vistas ao aproveitamento dos dados para confec¢do ou
atualizacdo da cartografia ndutica. Sendo assim, a Marinha do Brasil também &
responsavel por estabelecer normas e procedimentos especificos referentes a coleta,
processamento e envio dos dados, bem como a confeccao dos relatérios finais. Essas
especificagdes técnicas sdo elaboradas segundo padrdes internacionais de qualidade
recomendados pela IHO (International Hydrographic Organization).

As normas e os procedimentos para autorizacdo e controle dos levantamentos
hidrograficos estdo, atualmente, definidos na NORMAM — 25 (DHN, 2014). A
NORMAMS-25 classifica os levantamentos hidrograficos em duas categorias de
natureza administrativa, a saber: CATEGORIA ALFA: levantamentos hidrograficos
que devem seguir especificacdes técnicas que permitam que os dados obtidos sejam
aproveitados na atualizacdo de cartas nduticas ou para as demais finalidades descritas
no item 0206 da NORMAM-25; e a CATEGORIA BRAVO: levantamentos
hidrograficos executados sem o propdsito de produzir elementos que sirvam para
atualizacdo de cartas nduticas.

Os levantamentos hidrogrificos Categoria ALFA ou A devem cumprir
integralmente as especificacdes previstas na Publicagcdo Especial S-44, 5% edi¢ao (IHO,
2008; DHN, 2014). Nesse sentido, a S-44 especifica quatro Ordens de Levantamentos:
Ordem Especial, Ordem 1a, Ordem 1b e Ordem 2 (IHO, 2008). E importante enfatizar
que a S-44 define os procedimentos gerais para os levantamentos hidrograficos cujo
objetivo seja a seguranca da navegacgdo, especificadamente, os requisitos minimos em
termos de incerteza das profundidades coletadas. A S-44 também esclarece que €
competéncia dos servicos hidrograficos nacionais o estabelecimento de especificacoes
técnicas que melhor se adequem a dinamica dos levantamentos executados.

Embora a NORMAM - 25 ndo estabeleca procedimentos técnicos especificos
para os levantamentos hidrograficos categoria BRAVO ou B, ela recomenda a adogao
dos mesmos procedimentos técnicos dos levantamentos ALFA, visando uma eventual
alteracdo de categoria, com vista ao aproveitamento dos dados.

Na atualidade, a realizacdo de levantamentos hidrogréficos, principalmente
aqueles destinados a atualizacdo cartografica, concentra-se no uso de ecobatimetros
multifeixe e sonares interferométricos para medicdo de profundidade. Em comparagdo

com 0s antecessores ecobatimetros monofeixe, estes sistemas apresentam um elevado
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ganho em resolugdo e acurdcia, tanto em termos planimétricos quanto altimétricos
(profundidade). Devido ao grande adensamento de dados, houve uma enorme melhora
na capacidade de detec¢@o de objetos (CRUZ et al., 2014; MALEIKA, 2015). Sistemas
menos eficientes jd sdo capazes de coletar em dguas rasas mais de 30 milhdes de pontos
por hora (BJORKE & NILSEN, 2009).

Os sonares interferométricos sdo uma tecnologia relativamente nova, porém
passivel de alcancar resultados semelhantes ou superiores aos da batimetria multifeixe,
com ganhos, especialmente, na cobertura de fundo em dguas rasas (CRUZ et al., 2014).
A cobertura de fundo de um sistema multifeixe convencional é cerca de 4 vezes a
profundidade, enquanto que um sonar interferométrico é capaz de cobrir uma faixa de
até 12 vezes (CHS, 2013).

O processo de determinacdo da profundidade baseia-se na integracdo de
diversas medi¢cdes individuais além daquelas efetivamente realizadas pelos sonares,
tais como: a profundidade de imersao do transdutor, a altura de maré, a atitude da
embarcacdo de sondagem, a posicdo da embarcacdo de sondagem, o perfil de
velocidade do som na dgua, efc. Todas essas medi¢Oes sdo realizadas com um certo
grau de incerteza, sendo, portanto, propagadas para as profundidades reduzidas, dando
origem a IPT (Incerteza Propagada Total) (HARE, 1995; HARE et al., 2011;
FERREIRA et al., 2016). A IPT é composta pelas componentes horizontal ou IHT
(Incerteza Horizontal Total) e vertical ou IVT (Incerteza Vertical Total).

Para cada ordem de levantamento, a S-44 estipula valores maximo permitidos
paraa IHT e a IVT (Tabela 1). Em relacdo a IVT, o valor mdximo permitido, ao nivel

de confianca de 95%, € dado por:

Wy = + /az + (b~ P)? (1)

em que as constantes a e b sdo dadas pela Tabela 1 e variam de acordo com a ordem
dos levantamentos hidrograficos. O termo P € a profundidade, assim, verifica-se que
cada profundidade possuird uma estimativa de incerteza.

Pode-se entender o termo a como uma parcela da incerteza que ndo varia com
a profundidade, enquanto b - P representa a parcela que varia com profundidade. Em
termos estatisticos, essas parcelas configuram-se, respectivamente, como efeitos

sistemadticos e aleatdrios da profundidade reduzida.
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Tabela 1 — Resumo dos padrdes minimos para Levantamentos Hidrograficos.

Ordem Especial la 1b 2
IHT maxima permitida.
Nivel de confianca de >m Sm+5%da Sm+5%da | 20m+ 10% da
95% profundidade | profundidade | profundidade
N éxima permitda. |, _ 025 m |a=050m  [a=050m  |a=100m
95% ¢ b=0,0075 |b=0,013 b= 0,013 b= 0,023

Fonte: Adaptado de THO (2008).

Ap6s computadas a IHT e a IVT de cada sondagem e se seguidos todos os
procedimentos previstos em norma, pode-se classificar a ordem do levantamento de
acordo com as especificacdes da S-44. Nesse caso, todas as profundidades do
levantamento em questdo devem ter IHT e IVT, expressas ao nivel de confianca de
95%, iguais ou inferiores aos valores méaximos permitidos. De modo contrario, o
levantamento deve ser reclassificado, refeito ou as profundidades com incertezas
superiores as tolerancias estabelecidas em norma devem ser desconsideradas.

No entanto, uma propagacdo de covaridncias, apesar de considerar incertezas
obtidas em todas as etapas de um levantamento hidrogréfico, sejam elas sisteméticas
ou aleatodrias, estabelece apenas uma estimativa da qualidade do levantamento baseada
nos possiveis desvios ndo correlacionados do sistema de sondagem (IHO, 2005; LINZ,
2010; Ferreira et al., 2015). Além disso, as incertezas utilizadas na computagdo da IPT
sdo, em sua maioria, resultantes de testes de laboratorio que ndo consideram as reais
condi¢Oes de operacdo (FERREIRA et al., 2016). Face ao exposto, uma problemética
muito comum desse tipo de avaliagcdo estd ilustrada na Figura 1, onde, considerando
uma profundidade de 10 metros, a sondagem, mesmo apresentando uma IVT tolerével,

¢, nitidamente, um spike.
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Figura 1 — Problematica da utilizacdo apenas do modelo preditivo para determinagdo
da incerteza.
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Diante disso, € preferivel que a avaliacdao da qualidade do dado batimétrico
esteja fundamentada em informagdes redundantes, que permitam o cdlculo da
incerteza amostral. Entretanto, na pratica € muito pouco provdvel que a mesma feigc@o
submersa seja reamostrada, uma vez que a coleta de dados € realizada com a
embarca¢do em movimento. Mesmo na ocorréncia de varreduras sobrepostas, tal como
recomenda a NORMAN-25, o espacamento entre feixes e o intervalo entre
transmissdes sucessivas do feixe sonoro tornam essa redundancia praticamente
impossivel (CALDER & MAYER, 2003; CLAKE, 2014).

Diante dessa dificuldade, em levantamentos hidrogriaficos comumente
realizam-se linhas de verificacio planejadas de forma aproximadamente perpendicular
as linhas regulares de sondagem. Nesse caso, adotam-se um espacamento maximo nao
superior a 15 vezes o adotado para as linhas regulares de sondagem (DHN, 2014). As
linhas de verificacdo devem ser sondadas de preferéncia em momentos distintos e em
condi¢des atmosféricas favordveis. Se possivel, utilizando embarcagdo e sistema de
sondagem diferentes, o que reduz os efeitos sistemdticos. Considerando-se que os
spikes e tops tenham sido eliminados ou minimizados durante a fase de limpeza dos
dados, procede-se a avaliacdo da qualidade vertical do levantamento a partir da
comparacao entre as profundidades das linhas regulares de sondagem e das linhas de
verificacdo (IHO, 2008; DHN, 2014; FERREIRA et al., 2015).

O uso de linhas de verificacdo € uma metodologia bastante utilizada para
avaliar as profundidades coletadas por ecobatimetros monofeixe. Contudo, devido a
enorme massa de dados gerada numa varredura multifeixe a fase de obtencdo da
amostra de discrepincias necessita de uma abordagem diferente. E comum a criagio
de modelos digitais de profundidade das faixas sondadas através das linhas regulares
e das linhas de verificagdo e, assim, efetuar a comparacdo entre os modelos
batimétricos, pixel a pixel, visando obter um arquivo de discrepancias (SUSAN &
WELLS, 2000; SOUZA & KRUEGER, 2009; EEG, 2010). Porém, modelos digitais
sdo resultantes de interpolacOes matematicas e/ou estatisticas que, como sabido,
possuem incertezas em suas estimativas (FERREIRA et al., 2013, 2015). Sendo assim,
¢ notério que a andlise da qualidade do levantamento hidrografico ficaria
comprometida.

Souza & Krueger (2009), apresentam um estudo em que a estimativa da
incerteza amostral € realizada através da comparacdo entre modelos batimétricos.

Nesse trabalho foi utilizado um sistema de batimetria multifeixe capaz de criar uma
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expectativa de incerteza vertical de 0,24 metros, mesmo assim, 0 menor intervalo da
incerteza vertical amostral do levantamento hidrogréfico, ao nivel de confianca de
95%, variou entre +0,305 metros, o que sugere a existéncia de componentes de
incerteza nio quantificados anteriormente, isto &, provavelmente o processo de
interpolagdo.

Embora as normativas recomendem e exijam a execucdo de linhas de
verificacdo, procedimentos para avaliacdo acerca da incerteza, de forma robusta, sdo
raros. Diversos pacotes comerciais, tais como: Caris-Hips, Hysweep (Hypack), QPS e
PDS2000 possuem ferramentas para a comparacdo estatistica das varreduras de
verificacdo com a sondagem regular. Basicamente, os algoritmos realizam uma
confrontacdo entre as profundidades provenientes das linhas de verificagdo com a
superficie batimétrica gerada a partir das linhas de sondagem regular, calculando
estatisticas como média, desvio-padrdao, maximo e minimo. Porém, sabe-se que essas
medidas de localizacdo possuem baixo grau de robustez, pois, dentre outros, nao sdao
capazes de quantificar a simetria ou assimetria da distribuicio dos dados e sdo
afetados, de forma exagerada, por valores extremos (MORETTIN & BUSSAB, 2004).
Soma-se a isso, o fato das medidas serem tratadas como estimativas de quantidades
populacionais e, nesse caso, a incerteza do estimador também deve ser fornecida, isto
€, seria necessdario construir intervalos de confiancga.

Na prdtica, a principal estatistica utilizada para classificar a ordem do
levantamento € a diferenca entre as profundidades ou discrepancia. Na hipdtese de
95% destas discrepancias estar dentro da tolerancia prevista na S-44 para a ordem
requerida, € comum, entre a comunidade hidrografica, considerar que determinado
levantamento cumpre os requisitos de incerteza para ser classificado naquela ordem.
Contudo, a avaliacdo baseada apenas na percentagem € insuficiente para validar e
classificar o levantamento hidrogréafico, sendo necessario desenvolver metodologias
mais robustas. Além do mais, a distribui¢do das discrepancias pode ndo ser simétrica.

E frequente, em vérios ramos da ciéncia, assumir que as discrepancias sio
livres de outliers, seguem uma distribuicdo normal e sdo varidveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas (Hohle & Hohle, 2009). Tais pressupostos
sdo assumidos, quase sempre, para justificar o emprego da estatistica cldssica
(MORETTIN & BUSSAB, 2004). No entanto, sabe-se que essas hipoteses
dificilmente sdo atendidas e/ou verificadas e, quando negligenciadas, comprometem

as analises (LI et al., 2005; MAUNE, 2007; SANTOS, 2015; SANTOS et al., 2017).
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Esses pressupostos também s3o comumente assumidos por normativas de
levantamentos hidrogréificos (IHO, 2008; DHN, 2014).

Susan & Wells (2000) propuseram um método para avaliar a incerteza vertical
baseado na sobreposicdo de superficies batimétricas gerados através de duas faixas
sondadas. A partir das discrepancias calculadas determina-se o valor do RMSE (Root
Mean Square Error) que €, entdo, multiplicado por 1,96 visando obter um indicador
de qualidade a um nivel de confianca de 95%, tal como exigido pela S-44. Eeg (2010)
utilizou um procedimento semelhante para estimar a incerteza do levantamento e entao
classifica-lo de acordo com as ordens previstas em norma. Porém, conforme exposto
no Capitulo 2 deste texto, a defini¢do dos intervalos de confianca descritos acima é
equivocada e teoricamente inconsistente, mesmo assim, € largamente utilizada
(GREENWALT & SCHULTZ, 1962; FGDC, 1998; SUSAN & WELLS, 2000; EEG,
2010; SEKELLICK & BANKS, 2010).

Conforme discutido, levantamentos hidrograficos realizados para fins de
construcdo ou atualiza¢do de cartas nduticas, devem adotar como espacamento entre
as linhas regulares de sondagem a metade da largura de varredura. Nesses moldes,
varreduras adjacentes irdo se sobrepor. Assim, a geracdo de amostras de discrepancias
através dessas areas de sobreposi¢cdo, com posterior avaliagdo da qualidade vertical
das profundidades coletadas, pode apresentar-se vantajosa, principalmente por
permitir uma considerdvel reducdo da campanha batimétrica.

Deve-se atentar que linhas de verificacdo ou areas de varredura sobrepostas
nao indicam acuricia absoluta, uma vez que os dados sdo coletados, quase sempre, a
partir da mesma plataforma de sondagem e, neste caso, hd um grande nimero de fontes
de incertezas comuns em potencial entre os dados das linhas regulares e das linhas de
verificacdo. Porém, quando uma faixa submersa € sondada novamente, seja por uma
varredura de verificagdo ou varreduras adjacentes, € esperado que as profundidades
reduzidas, calculadas a partir de observacdes eivadas apenas de efeitos aleatdrios,
distribuam-se em torno da profundidade real (desconhecida), assim, essas informacgdes
“redundantes” podem ser capazes de fornecer um bom indicador de qualidade vertical
do levantamento, desde que os dados coletados recebam um tratamento estatistico
coerente.

Face ao exposto, este trabalho objetiva, em um primeiro momento, propor e
validar um novo método para extracdo de pontos homodlogos de levantamentos

hidrogréficos realizados a partir de sistemas de sondagem por faixa, sem a necessidade
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de recorrer a interpolacdes matematicas e/ou estatisticas. Este método, denominado PP
(Point to Point) foi submetido a uma minuciosa andlise comparativa com as técnicas
comumente utilizados entre a comunidade hidrografica. As discrepancias obtidas
foram, entdo, tratadas através da metodologia MAIB (Metodologia para Avaliacdo da
Incerteza de dados Batimétricos), apresentada no Capitulo 2, bem como por meio das
andlises tradicionais. Em todas as fases que demandaram uma investigacdo por
outliers, recorreu-se a0 AEDO (Algoritmo Espacial para Detec¢do de Outliers),
metodologia proposta no Capitulo 1. Por dltimo, vislumbrando eliminar a necessidade
da realizacdo de varreduras de verificacdo, o Método PP foi aplicado a sobreposi¢des
de sucessivas varreduras regulares de sondagem, gerando discrepancias para posterior

estimativa intervalar da incerteza vertical.

2. PROPOSICAO DO METODO

De acordo com a NORMAM-25, os levantamentos hidrograficos Categoria A
devem cumprir os requisitos de incerteza estipulados pela S-44. Visando comprovar o
cumprimento desses requisitos ¢ comum entre a comunidade hidrografica efetuar a
andlise da incerteza vertical do levantamento hidrografico a partir de informacdes
redundantes advindas das varreduras de verificacdo. Embora essa metodologia ndao
forneca a acuricia absoluta do levantamento, ela € capaz de fornecer um bom indicador
da qualidade das profundidades coletadas. Salienta-se que mesmo que o levantamento
hidrogrifico nao necessite ter uma classificagdo junto a Marinha do Brasil, é de
extrema importancia que os dados sejam fornecidos sempre com atributos de
incertezas.

Devido a enorme massa de dados gerada numa sondagem multifeixe ou através
de sonares interferométricos, a fase de obtencdo de amostras de discrepancias necessita
de uma abordagem diferente daquela utilizada nos levantamentos com ecobatimetro
monofeixe. Neste estudo, sdo aplicadas trés rotinas com objetivo de comparar as
profundidades levantadas através das linhas regulares de sondagem e das linhas de
verificacdo, a saber: Método SS (Surface to Surface), Método SP (Surface to Point)
e Método PP (Point to Point). As duas primeiras abordagens sdo bastante conhecidas
entre a comunidade hidrografica e, por isso, de larga aplicacdo. O método PP,

desenvolvido e proposto neste estudo, oferece diversas vantagens frente aos demais, a
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principal delas reside no fato da sua aplicacdo ndo depender da utilizacdo de
interpoladores mateméticos e/ou geoestatisticos.
A Figura 2 ilustra o fluxograma empregado neste estudo para a geracdo das

amostras de discrepancias.
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Figura 2 — Técnicas para obtencdo das amostras de discrepancias de levantamentos
hidrograficos realizados a partir de sistemas de sondagem por faixa.

No método SS, sdo criados modelos batimétricos das varreduras regulares de
sondagem e das varreduras de verificacdo. As profundidades armazenadas nas grades
sdo comparadas, pixel a pixel, visando gerar o arquivo de discrepancias, tal como
realizado, por exemplo, por Susan & Wells (2000), Souza & Krueger (2009) e Eeg
(2010). Nesse método, a quantidade de discrepincias, bem como a qualidade das
andlises, € altamente dependente do tamanho do pixel utilizado na interpolagao, isto €,
da resolu¢c@ao do modelo batimétrico. Uma vez que os modelos digitais sao resultantes
de interpolagdes, inevitavelmente, as estimativas da qualidade vertical do
levantamento hidrografico sdo prejudicadas. Dessa forma, priorizando robustecer as
andlises, sugere-se que os modelos batimétricos sejam construidos com base na analise
geoestatistica, conforme recomendacgdes de Ferreira et al. (2017).

Alternativamente ao método SS, pode-se empregar o método SP. Nesta técnica

constroi-se uma superficie batimétrica apenas para as varreduras regulares de
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sondagem, com isso, reduz-se as incertezas inerentes aos processos de interpolacdo. O
modelo batimétrico gerado € comparado com as profundidades calculadas das linhas
de verificagdo, gerando os arquivos de discrepancias. Sendo assim, o tamanho amostral
do arquivo de discrepancias € proporcional a densidade da nuvem de pontos da
varredura de verificagcdo, enquanto a qualidade das andlises permanece dependente da
resolucao do modelo batimétrico e, logicamente, dos dados coletados. A metodologia
SP € utilizada, pela maioria dos pacotes comerciais de processamento de dados
hidrograficos, como principal ferramenta de controle de qualidade vertical. Todavia,
deve-se destacar que todos esses softwares geram a superficie batimétrica através da
aplicacdo de interpoladores deterministicos, o que pode reduzir ainda mais eficiéncia
das andlises, visto que técnicas deterministicas sdo menos robustas que o interpolador
Krigagem, conforme comprovado por Ferreira et al. (2017).

Em todos os casos, recomenda-se que as andlises geoestatisticas sejam
realizadas preferencialmente através do pacote geoR, desenvolvido por Ribeiro Jinior
& Diggle (2001). Nos casos em que o volume de dados conduzir a um excessivo
esfor¢co computacional, pode-se recorrer ao software ArcGIS (ESRI, 2014).

Na terceira e tltima abordagem, o arquivo de discrepancias € obtido através da
comparacdo das varreduras regulares de sondagem e de verificacdo, sem recorrer a
interpolagdes. Essa técnica, proposta neste trabalho, € chamada de método PP e oferece
vantagens frente as demais, apresentando-se como um algoritmo bastante robusto e de
facil aplicacdo. Toda a parte inovadora foi implementada no software livre R (R Core
Team, 2017) e pode ser consultada no Apéndice.

Num primeiro momento o algoritmo desenvolvido importa a faixa regular de
sondagem (LRS) e a faixa de verificagdo (LV). Preferencialmente, os arquivos devem
estar no formato Shapefile (ESRI, 2014), embora o algoritmo seja capaz de importar
arquivos em formato de texto, convertendo-os, posteriormente, para o formato nativo
do cédigo implementado. Para isso, o usudrio deve fornecer o sistema de projecao
adotado. Em todos os casos, os arquivos devem conter, pelo menos, as coordenadas
posicionais (locais, projetadas ou geodésicas) e as profundidades reduzidas.

Destaca-se que nessa fase, propositalmente, sao lidos apenas dois arquivos por
vez, o arquivo LRS e o arquivo LV, sugerindo que as faixas regulares de sondagem
devam ser fornecidas no mesmo conjunto de dados (Arquivo Shapefile ou Arquivo de
texto) e as andlises das varreduras de verificacdo sejam realizadas separadamente, ou

seja, um exame para cada varredura de verificacdo. Seguidamente, o usudrio deve
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fornecer duas informacdes: a Distdncia Limite e o Buffer. A distancia limite consiste
na distancia maxima na qual os pontos, pertencentes, respectivamente, a LRS e a LV,
possam ser considerados homélogos. Idealmente, Distancia Limite = 0 un, ou seja,
as sondagens somente sdo consideradas homologas quando possuirem coordenadas
planimétricas idénticas. O buffer aplica uma extrapola¢do nos limites da drea de
intersecdo entre as varreduras, o que permite que os pontos de borda nio sejam,
acidentalmente, excluidos durante as andlises. O valor default ¢ Buf fer = 0 un. Un
representa a unidade de medida das coordenadas, geralmente, metros.

Realizadas as devidas configuragdes, o cédigo implementado seleciona todos
os pontos considerados homologos, dentro da distancia limite, calculando as
discrepancias (dp;) através da seguinte Equagao:

dp; = Z{¥V — Z{™ (1)

Z[®S e ZMsdo as profundidades coletadas nas varreduras regulares de

em que
sondagem e nas varreduras de verificagdo, respectivamente. De posse dos arquivos de
discrepancias pode-se proceder com a andlise da qualidade vertical do levantamento
hidrografico.

E sabido que nas batimetrias multifeixe, para fins de construcio ou atualizagio
de cartas nduticas no ambito levantamentos hidrograficos regulamentados pela
NORMAM - 25, deve-se adotar como espacamento entre as linhas regulares de
sondagem a metade da largura de varredura (swath ou cobertura de fundo). Esse
planejamento visa obter 100% de sobreposi¢do, implicando na priatica em uma
ensonificacdo de 200% (Figura 3). Esse valor de sobreposi¢do € o recomendado para
um correto processamento dos dados coletados. Nessas situagdes, varreduras
adjacentes irdo se sobrepor em 50%. Diante disso, pode-se vislumbrar a utilizacdo deas
informacdes para avaliar a qualidade da sondagem batimétrica, seja por verificacao do
encaixe vertical e horizontal dos perfis gerados a partir das sucessivas varreduras, seja

através da geracio de amostras de discrepancias.

127



~_Swath/2

o e

i
i
i
— -

Figura 3 — Esquema do planejamento de um levantamento multifeixe com
sobreposicdo entre linhas adjacentes de 100%.

A verificacdo do encaixe vertical e horizontal possui eficidcia comprovada na
avaliacdo da qualidade da sondagem. Sendo assim, ela € parte integrante do controle
de qualidade de dados batimétricos coletados por sistemas de varredura
(Ecobatimetros Multifeixe, Sonares Interferométricos, LiDAR batimétricos). Por outro
lado, a estimativa da incerteza amostral por meio das sobreposi¢des de faixas regulares
de sondagem ainda nao € explorada. Tal fato € justificado pela natureza do processo
de medi¢do de profundidade, em que as profundidades calculadas a partir de feixes
externos possuem uma maior incerteza quando comparadas com profundidades
advindas dos feixes nadirais. Cita-se, nesses casos, a forma cOnica do feixe acustico,
0 que resulta em pegadas maiores para os feixes externos, diminuindo a resolucao
angular; a refracdo sofrida pela onda sonora, muito mais aparente para os feixes
externos; as incertezas na medi¢cdo do roll, que irdo introduzir incertezas na
profundidade e na posi¢cdo, sendo maiores para os feixes externos, dentre outras.
Devido a isso, as varreduras de verificagdo sdo, geralmente, sondadas com um swath
angle reduzido. A Figura 4 ilustra o processo de formagdo de feixes de um sistema

multifeixe.
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Figura 4 — Geometria do processo de formacgao de feixes de um sistema de sondagem
multifeixe.

Contudo, ndo se verifica na literatura nenhum estudo que comprove a
ineficiéncia da avaliacdo estatistica a partir das sobreposi¢des de faixas adjacentes.
Diante disso, neste estudo sdo realizados testes objetivando quantificar a magnitude da
diferenca entre a avaliacdo através de varreduras de verificacdo e a estimativa da
incerteza amostral através da sobreposicao das varreduras regulares de sondagem.
Nessa etapa serd utilizado o método PP.

Obtido os arquivos de discrepancias, sdo realizadas andlises estatisticas com a
finalidade de estimar o intervalo, com 95% de confianca, da incerteza vertical do
levantamento batimétrico. Tais inferéncias estatisticas sdo baseadas na MAIB, com
destaque para a verificagcdo da presenca de outliers, realizada através de uma adaptacao
da metodologia AEDO, isto é, o arquivo XYZ (profundidade georreferenciada), sera
substituido pelo arquivo XYdz (discrepancia georreferenciada). Nessa fase,
recomenda-se adotar o Método 6.

O fluxograma a seguir resume o funcionamento légico da ferramenta
desenvolvida. Destaca-se que a metodologia € fundamentada em teoremas bdsicos da
estatistica classica e Geoestatistica e encontra-se implementado no software livre R,

incluindo toda a parte inovadora (R Core Team, 2017).
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Figura 5 — Método proposto para avaliacdo intervalar da incerteza vertical em dados
de sondagem por varrimento.

Apesar da MAIB apresentar-se bastante eficiente, € importante destacar que a
andlise estatistica proposta ndo deve ser utilizada como unica ferramenta para
avaliacdo de sondagens batimétricas, principalmente, aquelas destinadas a confeccao
de cartas nduticas, uma vez que, a ndo existéncia de encaixe vertical dos perfis
batimétricos gerados entre sucessivas varreduras regulares, desqualifica qualquer

andlise posterior.

3. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os dados batimétricos que serviram de base para a aplicacdo das metodologias
propostas foram obtidos a partir de uma parceria com a empresa A2 Marine Solution.
O levantamento hidrografico foi realizado em 18 de maio de 2017, na regido do Porto

do Rio de Janeiro, entre a Ilha das Enxadas e a Ilha das Cobras.
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Os dados foram coletados por um sistema de sondagem por faixa, composto
pelo ecobatimetro multifeixe modelo Sonic 2022 da marca R2 Sonic, integrado com o
sistema inercial, modelo I2NS (Integrated Inertial Navigation System) da marca
Applanix. Destaca-se que o planejamento, execucdo, bem como o processamento dos
dados seguiram recomendacdes da NORMAM-25 e S-44 para a categoria A e ordem
Especial, respectivamente. Os dados utilizados integram um levantamento
hidrografico que ainda se encontra em avalia¢do junto a DHN, assim, apenas parte dos
dados sabidamente classificados, na categoria e ordem pretendidas, foram utilizados
neste estudo.

Para o desenvolvimento desta pesquisa foram empregadas trés varreduras
regulares de sondagem adjacentes e quatro varreduras de verificacdo. As linhas foram
primeiramente submetidas a um pré-processamento no software Hysweep (Hypack,
2012), que consistiu nas seguintes etapas:

e Conversao dos dados coletados pelos diversos sensores para o formato
do Hysweep;

e Analise dos dados dos sensores auxiliares (atitude, laténcia, velocidade
do som, maré, etc.), objetivando a identificacao de possiveis falhas. Se
necessdrio, interpolacdo ou rejeicao de dados andomalos;

e Juncdo dos datagramas®;

e (Cilculo da Total Propagated Uncertainty (Horizontal e Vertical);

e C(Calculo das coordenadas tridimensionais no formato XYZ
(profundidades reduzidas georreferenciadas), e

e Deteccdo e eliminacdo de spikes através da metodologia proposta no
Capitulo 1 (Método 6/c = 3 ).

Posteriormente, as varreduras regulares de sondagem foram combinadas num
Unico arquivo de pontos (XYZ), chamado, simplesmente, de LRS. Esse arquivo foi

utilizado nas anélises posteriores. A Tabela a seguir resume as informacdes gerais.

8 Entidade de dados completa e independente. Nesse caso, refere-se aos dados gerados pelos diversos
sensores.
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Tabela 2 — Informagdes gerais dos dados da 4rea de estudo.

AEDO — Método 6/ C = 3
Tipo de Quantidade
ID da Linha | Nome % Tempo Médio de
Varredura de Pontos
Spikes | Processamento
007_1733.HSX | LRS1 Regular 2.342.330 -
006_1723.HSX | LRS2 Regular 2.263.971 -
005_1713.HSX | LRS3 Regular 2.305.298 -
- LRS Regular 6.911.599 | 0,265 339 horas
001 _1948.HSX | LVI1 Verificagcao 777.998 0,001 89 horas
002_1954.HSX | LV2 | Verificagdao 952.299 0,002 106 horas
003_2001.HSX | LV3 Verificagao 809.704 0,004 97 horas
004_2007.HSX | Lv4 Verificacdo 802.954 0,091 91 horas

A drea de estudo pode ser visualizada na Figura 6.
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132



De posse das coordenadas tridimensionais, aplicaram-se os métodos para
obtencdo dos arquivos de discrepancias (Figura 2). Nesse sentido, num primeiro
momento foi realizada a andlise geoestatistica dos conjuntos de dados visando gerar
os modelos batimétricos. Buscando uma padronizag@o, em todos os casos empregou-
se a Krigagem Simples. O tamanho do pixel adotado foi de 50 centimetros, visto que,
idealmente a resolu¢do de um modelo batimétrico deve ser metade do tamanho do
menor objeto que se pretenda detectar/representar. Nesse caso, para levantamentos
hidrograficos de ordem Especial, em que € obrigatério a detecc¢ao de estruturas ctbicas
com 1 metro de aresta, a resolucio da superficie batimétrica deve ser superior a 0,5
metros (IHO, 2008; VICENTE, 2011).

Conforme recomendagdes de Viera (2000) e Ferreira et al. (2013), apds a
modelagem geoestatistica, efetuou-se o processo de validagdo cruzada (autovalidacao
leave-one-out). A Tabela 3 sumariza os resultados obtidos. Os semivariogramas
omnidirecionais experimentais e os modelos ajustados, bem como os relatérios de
processamento, encontram-se no Apéndice. A varidvel profundidade apresentou
dependéncia espacial para todos os conjuntos de dados, informagdo, inclusive,
utilizada na aplicagao do método para localizacdo de spikes proposto no Capitulo 1

(Tabela 2).

Tabela 3 — Resultados da andlise geoestatistica.

Validacao Cruzada
Modelo Tamanho | Modelo | Parametro Erro
Batimétrico | Amostral | Teérico | do Modelo RMSE Médio | a (m) | b (m)
(m) (m)
LRS 6.893.289 Stable 1,237 0,027 0 0,993 | 0,095
LV1 777.991 | Gaussiano - 0,018 0 0,999 | 0,001
LV2 952.281 Stable 2,000 0,017 0 0,999 | 0,001
LV3 809.672 | K-Bessel 9,999 0,012 0 0,999 | 0,000
LV4 802.227 | Gaussiano - 0,013 0 0,999 | 0,008

Analisando a Tabela 3, pode-se concluir que os modelos batimétricos gerados,
como esperado, possuem baixo grau de incerteza, uma vez que os valores de RMSE,
Erro Médio e coeficiente “b” da regressao linear entre os valores observados e preditos,
apresentaram valor nulo ou muito proximo de zero, enquanto o coeficiente “a” foi

maior que 0,99 metros em todos os casos. Tais fatos contribuirdo qualitativamente com
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as andlises posteriores. Nessa etapa, incluindo as intervencdes e verificacdes do
analista, foram gastos aproximadamente 26 horas.

Com os modelos batimétricos gerados, pode-se dar continuidade a aplicacao
dos métodos. Conforme € ilustrado na Figura 6, a drea de estudo possui quatro dreas
de sobreposicdo, assim, em todos os casos, serdo formados quatro arquivos de
discrepancias. No método SS, as grades batimétricas foram comparadas, pixel a pixel,
gerando ao final os arquivos de discrepancias, denominados dp1_ss, dp2_ss, dp3_ss e
dp4_ss. Posteriormente, comparou-se o modelo batimétrico construido com base nas
varreduras regulares com as profundidades calculadas através das sondagens das
linhas de verificacdo, ao final obteve-se os arquivos de discrepancias dpl_sp, dp2_sp,
dp3_sp e dp4_sp. Para a aplicacio do método PP, configurou-se a
Distancia Limite = 0,01 metros e o Buf fer = 0 metros. O método PP também
foi aplicado as sobreposi¢Oes das varreduras regulares de sondagem, resultando, ao
final, nos arquivos dpl, dp2, dp3, dp4, dp5 e dp6 (Tabela 4).

Tabela 4 — Sintese dos resultados obtidos por meio da aplicacdo dos métodos PP, SS
e SP.

N Varreduras Nome do | Tempo Médio de Tamanho
Arquivo | Processamento Amostral
LRS X LV1 dpl 12,31 minutos 1.954
LRS X LV2 dp2 13,37 minutos 2.058
LRS X LV3 dp3 12,51 minutos 2.213
o LRS X LV4 dp4 12,39 minutos 2.187
LRS1 X LRS2 dp5 21,45 minutos 18.597
LRS2 X LRS3 dp6 21,33 minutos 18.822
LRS X LV1 dpl_ss - 29.792
LRS X LV2 dp2_ss - 30.400
> LRS X LV3 dp3_ss - 30.400
LRS X LV4 dp4_ss - 28.576
LRS X LV1 dpl_sp - 229.594
LRS X LV2 dp2_sp - 253.126
> LRS X LV3 dp3_sp - 259.435
LRS X LV4 dp4_sp - 261.204
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Em seguida, os arquivos de discrepancias foram submetidos a metodologia
AEDO, proposta no Capitulo 1. Para isso, a metodologia desenvolvida foi modificada
para investigar a varidvel discrepancia, ao invés da profundidade reduzida. Evidencia-
se que, na presenga de autocorrelagdo espacial, efetuou-se andlises geoestatisticas com
vista a gerar os residuos padronizados (RPs). Nesses casos, a pesquisa por
discrepancias anomalas foi realizada sobre os RPs, conforme descrito na metodologia
AEDO. Durante a aplicagdo do AEDO, especialmente para o método SP, enfrentou-se
problemas com tempo de processamento de maquina, talvez devido aos computadores
serem utilizados simultaneamente também em outras tarefas. Por esse motivo, o
tratamento dos pontos, em partes, foi realizado em blocos estratificados espacialmente.
Em vista disto, a pesquisa por outliers nas bordas dos blocos foi realizada
manualmente. Em todos os casos, adotou-se o limiar ¢ com constante ¢ = 3. O raio de
busca foi escolhido, para o método PP, como 3 vezes o valor da distdncia minima e
nos demais casos, adotou-se 3 vezes a resolu¢do do modelo batimétrico, isto é, 1,5
metros. Os resultados dessa etapa estdo sumarizados na Tabela 5. Detalhes podem

ser consultados no Apéndice.

Tabela 5 — Resultados da detec¢do de outliers via metodologia AEDO.

T Nome do | Tamanho Analise de Raio de | Tempo Médio de %

Arquivo | Amostral | Independéncia | Busca (m) | Processamento Outliers

dpl 1.954 Independente 1,712 3,53 minutos 0,921

dp2 2.058 Independente 1,677 5,97 minutos 1,020

dp3 2.213 Dependente 1,623 3,13 minutos 0,497

kP dp4 2.187 Dependente 1,649 3,16 minutos 0,457

dp5 18.597 Independente 1,517 16,21 horas 1,608

dp6 18.822 Dependente 1,643 15,36 horas 0,462

dpl_ss 29.792 Dependente 1,500 41,63 horas 0,117

dp2_ss 30.400 Dependente 1,500 60,89 horas 5,296

55 dp3_ss 30.400 Dependente 1,500 44,23 horas 9,365

dp4_ss 28.576 Dependente 1,500 36,65 horas 0,511

dpl_sp 229.594 Dependente 1,500 76,34 horas 3,111
sp dp2_sp 253.126 Dependente 1,500 77,45 horas 10,629
dp3_sp 259.435 Dependente 1,500 65,89 horas 20,085

dp4_sp 261.204 Dependente 1,500 83,79 horas 9,328
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A amostra dpl_ss apresentou a menor propor¢do de outliers. Das 29.792

discrepancias, apenas 35 foram detectadas como andmalas. Por outro lado, a amostra

dp3_sp, obteve uma porcentagem de contaminacio por outliers acima dos 20%. No

geral, o método PP refletiu em média uma menor propor¢do de outliers, seguido dos

métodos SS e SP. Assim, nota-se que a quantidade de outliers € diretamente

proporcional ao tamanho amostral do conjunto de dados, como esperado.

Apés a eliminacdo das discrepancias duvidosas, procedeu-se com o exame

estatistico da qualidade vertical do levantamento hidrogrifico, conforme método

proposto (Figura 5). A primeira etapa consiste na andlise exploratdria das bases de

dados, sintetizada na Tabela 6.

Tabela 6 — Estatistica descritiva da area de estudo.

Estatisticas dpl dp2 dp3 dp4 dps dp6
Média (m) -0,007 | -0,026 | -0,015 | -0,006 | 0,022 | 0,016
Minimo (m) -0,170 | -0,230 | -0,150 | -0,140 | -0,150 | -0,170
pp Miximo (m) 0,160 | 0,210 | 0,100 | 0,110 | 0,330 | 0,220
Variancia (m?) 0,0020 | 0,0018 | 0,0012 | 0,0011 | 0,0014 | 0,0017
Coef. de Curtose 3,600 | 3,860 | 3,170 | 3,130 | 3,640 | 3,520
Coef. de Assimetria -0,010 | -0,110 | -0,060 | -0,160 | 0,030 | 0,060
Média (m) 0,051 | 0,025 | 0,563 | 0,538 - -
Minimo (m) -0,313 | -0,382 | -0,951 | -0,322 - -
Maiaximo (m) 0,457 | 2,739 | 4981 | 2,215 - -
> Variancia (m?) 0,0099 | 0,0958 | 2,1124 | 0,6001 - -
Coef. de Curtose 3,420 | 29,850 | 5,540 | 2,040 - -
Coef. de Assimetria 0,790 | 5,130 | 2,070 | 0,880 - -
Meédia (m) -0,048 | 0,024 | -0,173 | -0,475 - -
Minimo (m) -0,263 | -0,255 | -3,725 | -2,219 - -
sp Maiaximo (m) 0,213 | 0,293 | 0,226 | 0,361 - -
Variancia (m?) 0,0080 | 0,0055 | 0,5554 | 0,5682 - -
Coef. de Curtose 2,500 | 5,330 | 15,350 | 2,550 - -
Coef. de Assimetria -0,580 | -0,640 | -3,610 | -1,120 - -

Através da andlise exploratéria, obtém-se uma visdo geral da distribui¢do

amostral do conjunto de dados, podendo-se, ainda, verificar a presenca de tendéncia
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e/ou outliers ndo detectados, caracteristicas que influenciam a aplicacdo dos métodos
propostos, sobretudo a identificacdo e interpretacao da dependéncia espacial através
do semivariograma. Durante a andlise exploratdria, deve-se atentar para trés aspectos
principais: Tendéncia Central, Variabilidade e a Forma da distribuicao.

A tendéncia central é caracterizada pelo valor tipico da varidvel estudada, é
utilizada para descrever o valor central da distribuicdo através de estatisticas como
média, mediana ou moda. A variabilidade dos dados, geralmente quantificada pela
variancia amostral, fornece uma ideia da dispersao dos dados em relacao a média.
Existem diversas outras medidas de dispersao, como por exemplo, desvio padrao,
amplitude, coeficiente de variacdo e Desvio Absoluto da Mediana Normalizado. Por
fim, a distribui¢do de frequéncias pode assumir inimeras formas, destacando-se trés
formas bésicas que favorecem as andlises propostas nesta tese, a saber: simétrica,
assimétrica positiva e assimétrica negativa (MOOD et al., 1974; MORETTIN &
BUSSAB, 2004).

Em termos de tamanho amostral, na drea analisada o método SP proveu uma
maior quantidade de discrepancias, seguido dos métodos, SS e PP. Em ambos os casos,
a quantidade de amostras apresentou-se adequada para os exames subsequentes.
Embora, quanto maior a massa de dados, maiores sdo os tempos de processamento e
andlise requeridos. Observa-se na Tabela 6 que o método PP, no geral, exibiu os
menores efeitos sistemadticos, ou seja, médias amostrais absolutas, seguido dos
métodos SP e SS. Nota-se, ainda, que os métodos PP e SP apresentaram efeitos
sistemdticos, com exce¢do da amostra dp2_sp, negativos, a medida que todas as
amostras do método SS tiveram médias positivas. Ao comparar as amostras por
método (PP, SS e SP), observa-se inconsisténcias estatisticas em todas as medidas de
tendéncia central, exceto para as amostras dp2_ss e dp2_sp. Destaca-se que, na maior
parte dos casos, o método SS apresentou as maiores discordancias.

No que concerne a variabilidade dos dados, todas as amostras revelaram
possuir uma alta variabilidade, principalmente, ao examinar as medidas de variancia
amostral (WARRICK & NIELSEN, 1980). O método PP apresentou, num quadro
geral, a menor variabilidade dos dados, seguido, novamente, dos métodos SP e SS.
Confrontando as bases de dados por método, analogamente ao observado para a
medida de tendéncia central, nota-se inconsisténcias estatisticas, isto é, bases de dados
que deveriam apresentar caracteristicas, pelo menos, semelhantes, mostraram-se

demasiadamente diferentes. Nesse caso, destaca-se o método SS, que proveu conjuntos
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de dados com atributos bastante dessemelhantes daqueles apresentados pelos métodos
PP e SP.

Quanto a forma das distribui¢cdes de frequéncias, as estatisticas descritivas
revelam que o método PP conduziu a distribui¢des leptoctirticas e com maior grau de
simetria. Por outro lado, os demais métodos apresentaram, com exce¢do para as
amostras dpl_ss e dp2_sp, distribuicdes extremamente distorcidas. Isso pode, em
alguns casos, prejudicar as andlises posteriores. Mais uma vez, o método SS expds, via
de regra, resultados com propriedades diferentes daquelas apresentadas pelos métodos
PP e SP. Diante dos fatos apresentados, pode-se concluir que o método SS pode ndo
se apresentar confidvel para os fins pretendidos deste trabalho, conforme serd
demonstrado adiante.

As informacgdes discutidas podem ser visualmente confirmadas através do

exame da Figura 7. Maiores detalhes sao apresentados no Apéndice.
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Figura 7 — Histograma das bases de dados analisadas.
Em tese, esperava-se que as amostras dp5 e dp6 apresentassem caracteristicas
semelhantes aos conjuntos de dados dpl, dp2, dp3 e dp4, uma vez que um dos

objetivos deste estudo € validar o uso daquelas em alternativa a estas. Todavia, o efeito
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sistematico apresentado pelas bases dp5 e dp6, diferentemente das demais, foi positivo.
Embora, as magnitudes tenham sido equivalentes. Quanto ao tamanho amostral, as
bases de dados dp5 e dp6 sdo, em média, 9 vezes maiores. Por outro lado, as medidas
de variabilidade dos dados, bem como o formato das distribuicdes de frequéncia,

mostraram-se, de certo modo, semelhantes (Figura 8).
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Figura 8 — Histograma das bases de dados geradas a partir do método PP.

Posteriormente a andlise exploratéria, pdde-se recorrer aos estimadores de
incerteza amostral apresentados no Capitulo 2. Visando uma posterior comparagao das
metodologias propostas com aquelas tradicionalmente aplicadas, a Tabela 7 exibe um
resumo da andlise tradicional com base nas tolerancias definidas pela S-44 para o
levantamento em questdo. Também € apresentado os valores de incerteza vertical
amostral computadas com base nos estimadores RMSE e @Ppopusta - Lodas as
estatisticas foram aplicadas aos dados com outliers, conforme comumente € praticado

entre a comunidade hidrografica.
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Tabela 7 - Andlise tradicional do Levantamento Hidrografico e estimativa da
Probusta (profundidade média: 15,600 metros).

Nome | Intervalo de 95% de Atende RMSE (m) | Propusta (M)
Método do Tolerancia para (dados (dados
Arquivo | Ordem Especial (m) S % brutos) brutos)
dpl 99,95 0,048 0,046
dp2 100,00 0,052 0,045
dp3 _ 100,00 0,038 0,031
PP dp4 [:0,276; 0,276] 100,00 0,036 0,031
dp5 99,98 0,045 0,036
dp6 99,99 0,045 0,049
dpl_ss 97,53 0,113 0,076
dp2_ss _ 91,31 0,538 0,064
55 dp3_ss [:0,276; 0,276] 74,43 1,680 0,105
dp4_ss 61,82 0,944 0,123
dpl_sp 97,55 0,114 0,083
dp2_sp _ 89,76 0,599 0,064
SP dp3_sp [:0,276; 0,276 73,55 1,937 0,100
dp4_sp 60,46 0,972 0,143

*Q termo dados brutos refere-se a amostra de discrepancias original.

Avaliando os resultados apresentados na Tabela 7, nitidamente verifica-se que
através da aplicacdo do método PP (amostras dpl, dp2, dp3 e dp4), o levantamento
seria classificado na ordem pretendida, isto é, Ordem Especial, visto que na média,
99,99% das discrepancias estdo abaixo da tolerancia estipulada na S-44. Por meio do
emprego do estimador RMSE obteve-se, em média, uma incerteza vertical amostral de
0,043 metros. Como esta estatistica € altamente influenciada por outliers, conforme
sugerido no Capitulo 2, é preferivel a utiliza¢do do estimador @p,pystqa- NESSE CasO, a
incerteza amostral média foi de 0,038 metros. Observa-se que a magnitude da
diferenca das incertezas estimadas € bastante sutil, fato que apenas comprova a
qualidade dos dados coletados e do método PP. Embora as estimativas pontuais da
incerteza amostral encontram-se dentro do intervalo de 95% de tolerancia para a ordem
especial, ndo € possivel garantir a confiabilidade da estimativa, dado que os intervalos
de confian¢a nao foram construidos.

Ao aplicar a analise tradicional sobre os resultados gerados pelo método SS,
contata-se que o levantamento hidrografico ndo seria, a priori, classificado na ordem
pretendida, ja que apenas a amostra dpl_ss apresentou mais de 95% de discrepancias
dentro do intervalo de tolerancia estipulado pela S-44. Em média, obteve-se somente
81,27% de aproveitamento. No que concerne a estimativa pontual da incerteza

amostral, 0 RMSE e 0 @gopusta> foram, na média, iguais a 0,819 metros e 0,092
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metros, respectivamente. As magnitudes das diferencas entre as estimativas de
incerteza (RMSE e @g,pustq) Indicam que os outliers presentes nas amostras deste
método estdo mascarando a andlise da qualidade vertical da batimetria. A maior
diferenga, 1,575 metros, ocorreu na amostra dp3_ss, seguido das amostras dp4_ss,
dp2_ss e dpl_ss. Note que a andlise baseada na porcentagem ndo reflete tais
resultados, posto que naquele caso, a amostra dp4_ss apresentou a menor porcentagem
de discrepancias dentro do intervalo tolerdvel (61,82%). Evidencia-se que as
estimativas pontuais médias, bem como todas as estimativas isoladas do @z, pysta, 1StO
€, por base de dados, enquadram o levantamento hidrogréafico na Ordem Especial, em
contrapartida, se o estimador RMSE fosse utilizado como unico indicador da qualidade
vertical da batimetria, o levantamento ndo seria enquadrado na classe pretendida, uma
vez que apenas a base dpl_ss obteve RMSE dentro do intervalo tolerdavel. No entanto,
essas afirmacOes tornam-se equivocadas, visto que ndo foram gerados intervalos de
confianca para as estimativas pontuais.

Resultados com magnitudes semelhantes como as apontadas acima, foram
encontrados a partir da avaliacdo das discrepancias obtidas pelo método SP. De modo
1déntico ao ocorrido para o método SS, apenas a amostra dp1_ss apresentou resultados,
em termos de porcentagem, dentro do intervalo tolerdvel para Ordem Especial. Como,
em média, somente pouco mais de 80% das discrepancias encontram-se dentro do
intervalo, de 95% de confianca, sugerido pela S-44, o levantamento ndo seria
classificado na ordem pretendida. Referente as estimativas da incerteza pontual,
novamente, os resultados foram equivalentes aqueles alcancados pelo método SS. O
RMSE e o Ppopusta. foram, na média, iguais a 0,906 metros e 0,098 metros,
respectivamente. Mais uma vez, a maior diferenca ocorreu na amostra dp3_ss, seguido
das amostras dp4_ss, dp2_ss e dpl_ss. As consideracdes acerca das estimativas
pontuais sao idénticas as apresentadas para o método SS.

Dada a natureza das analises realizadas e sintetizadas na Tabela 7, a tnica
justificativa para os resultados divergentes entre os métodos utilizados para obten¢ao
das amostras de discrepancias, consiste no fato dos métodos SS e SP serem baseados
no uso de interpoladores matemadticos, na pratica, e geoestatisticos, nesta tese (Figura
2). Sendo assim, o método PP destaca-se e, por isso, € recomendado nas andlises
tradicionais de levantamentos hidrograficos. Nos casos em que os métodos SS e SP
forem utilizados no exame tradicional, sugere-se que o estimador Pgr,pusta

desenvolvido nesta tese, seja utilizado como indicador da qualidade vertical das
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profundidades coletadas, em substituicdo a estatistica RMSE e/ou as andlises baseadas
simplesmente na porcentagem. A despeito do método PP, ambas as ferramentas de
andlise se mostraram, no ambito geral, equivalentes.

Para a avaliac@o e, posterior, valida¢do da estimativa da incerteza amostral por
meio das sobreposicdes de faixas regulares de sondagem, foram estabelecidas as
amostras dp5 e dp6. Em suma, pode-se afirmar que os resultados alcancados sdo
significativos e bastante promissores. As amostras dpl, dp2, dp3 e dp4 apresentaram,
em média, 99,99% das discrepancias abaixo da tolerancia estipulada na S-44, valor
idéntico ao atingido pelas amostras dp5 e dp6. Examinando as amostras isoladamente,
obtém-se as mesmas conclusdes. Em termos de estimativa pontual da incerteza
amostral, o RMSE e 0 @p,pusta, produzidos pelas amostras dpS e dp6, foram iguais a
0,045 metros e 0,043 metros, respectivamente. Resultados matematicamente
equivalente aqueles obtidos através das sondagens de linhas de verificagdo. Ressalta-
se que a amostra dp6, em particular, teve a estimativa do @p,pystq Maior que o valor
do RMSE. Tal fato, apesar de incomum, é possivel de ocorrer e deve-se,
principalmente, a natureza da distribui¢do de frequéncias do conjunto de dados.

Findada essa etapa, procedeu-se com continuacao da aplicacdo da metodologia
proposta (Figura 5). Assim, efetuou-se a construcdo de novos semivariogramas por
meio dos dados sem outliers, constatando-se que os outliers que estavam eivando as
amostras afetaram, nesta drea de estudo, minimamente a andlise de independéncia
espacial, assim, ndo houve mudancas nas interpretacoes apresentadas na Tabela 5. Os
semivariogramas experimentais, comprovando os entendimentos expostos, podem ser
consultados no Apéndice.

No método PP, trés amostras apresentam independéncia espacial, a saber: dp1,
dp2 e dpS. Nesses casos, o teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov (KS), ao nivel
de confianga de 95%, foi aplicado. Contudo, o emprego do teste KS revelou que as
amostras nao seguem normalidade (valor-p = 0). Diante disso, num primeiro instante,
recorreu-se a aplicacdo do Teorema Central do Limite, conforme a metodologia
proposta na se¢do 2. O tamanho amostral dos agrupamentos foi definido com o valor
minimo sugerido, em tese, 4, enquanto a dissimilaridade foi quantificada pela distancia
“euclidiana”. A partir dos agrupamentos formados, computou-se a média das
discrepancias para cada cluster, obtendo as amostras TCL, para cada base de dados

(dpl, dp2 e dpS). Conforme afirma o TCL, a distribuicdo das médias tende a uma
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distribuicdo normal, com a mesma média da amostra original e com a variancia

.- . 2
dividida pelo tamanho amostral dos agrupamentos, ou seja, 62, = ¢ / 4

Visando comprovar as premissas do Teorema Central do Limite, aplicou-se o
teste KS sobre as amostras TCL obtidas na etapa anterior. Constatando-se que as
amostras geradas com base nos conjuntos de dados dpl e dp2 apresentaram, como
previsto, normalidade ao nivel de confianga de 95%. Entretanto, a amostra dp5, mesmo
apés a transformagdo, ndo se mostrou normal. Em vista disso, foi aplicado a
abordagem robusta com os intervalos de confianca construidos através da técnica
Bootstrap.

Todas as demais amostras, incluindo aquelas obtidas através dos métodos SS e
SP, apresentaram dependéncia espacial. Nessas circunstancias, calculam-se a incerteza
amostral através dos estimadores apresentados no Capitulo 2, a0 mesmo tempo que os
intervalos de confianca sdo gerados por meio da técnica Block Bootstrap (Secao 2.3,
Capitulo 2). Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 8.

Através do exame analitico e minucioso dos resultados apresentados na Tabela
8, pode-se concluir que o método PP se mostra mais coerente e efetivo que os demais
métodos (SS e SP). Comparando, por exemplo, os valores de @p,pusta Médios,
computados a partir das bases de dados eivadas de outliers (Tabela 7) e das bases de
dados sem outliers (Tabela 8), constata-se que no método PP essa diferenca, como
esperado, foi nula, enquanto que nos métodos SS e SP, foram, respectivamente, 0,008
metros e 0,024 metros. Ressalta-se que, teoricamente, as diferencas deveriam ser nulas,
visto que a estatistica @Pg,pyustq f01 concebida para tratar dados independentemente da

presenca, ou ndo, de dados discrepantes.
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Tabela 8 — Intervalo da incerteza vertical amostral gerada com base na metodologia proposta.

Método N((;gle AnéliseAde . Anélis.e de Iflvs[ fitn‘;g(t)i ‘l?:l;) RMSE (m) D robusta (M)
e Independéncia | Normalidade ICosy,
0 Pontual ICy5q, Pontual ICy59,

dpl Independente Nao-Normal TCL 0,061 [0,057; 0,067] 0,046 [0,042; 0,051]

dp2 Independente N3ao-Normal TCL 0,068 [0,064; 0,075] 0,044 [0,039; 0,045]

dp3 Dependente 5 . 0,038 [0,037; 0,039] 0,031 [0,029; 0,046]

kP dp4 Dependente | a0 aplicavel - Block Bootstrap 0,034 [0,032;0,035] | 0,031 | [0,029;0,039]
dp5 Independente N3o-Normal Bootstrap - - 0,036 [0,029; 0,046]

dp6 Dependente N3ao aplicavel Block Bootstrap 0,044 [0,040; 0,047] 0,049 [0,047; 0,050]

dpl_ss Dependente 0,111 [0,100; 0,112] 0,076 [0,073; 0,077]

dp2_ss Dependente _ . 0,311 [0,241; 0,461] 0,060 [0,058; 0,071]

55 "ap3_ss | Dependente | |20 aplicdvel | Block Bootstrap 1,559 [1,468; 1,713] | 0081 | [0.077;0,104]
dp4_ss Dependente 0,943 [0,906; 0,963] 0,120 [0,112; 0,122]

dpl_sp Dependente 0,101 [0,092; 0,119] 0,077 [0,069; 0,091]

dp2_sp Dependente . . 0,078 [0,059; 0,080] 0,057 [0,044; 0,065]

S dp3 sp | Dependente | Ao aplicdvel | Block Bootstrap 0,765 [0.743;0,795] | 0061 | [0.055;0,076]
dp4_sp Dependente 0,891 [0,880; 0,900] 0,100 [0,092; 0,122]
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Em termos de RMSE, os métodos PP, SS e SP apresentaram diferencas médias
de, respectivamente, -0,007 metros, 0,088 metros e 0,447 metros. Nesse ambito,
esperava-se diferencas, no geral, mais significativas, uma vez que o estimador RMSE
¢ altamente influenciado por outliers. Atribui-se o ocorrido a alta qualidade dos dados
coletados. O valor discrepante de -0,007 metros, obtido para o método PP, sugere que
as estimativas obtidas através dos dados eivados de outliers estdo menores que aquelas
computadas com base na metodologia proposta. Fato confirmado e devido as
estimativas alcancadas pelo emprego do TCL nas amostras dpl e dp2, conforme serd
melhor discutido adiante.

As amostras dpl e dp2 refletiram valores de RMSE (Tabela 8),
matematicamente, maiores que aqueles computados pelo método tradicional (Tabela
7), mesmo apds a eliminacdo dos outliers. Isso deve-se a esséncia da metodologia
aplicada, isto €, o Teorema Central do Limite. A partir da aplicacdo deste Teorema,
percebe-se que a estimativa pontual da incerteza amostral € sempre, mesmo que de
forma branda, superestimada. Em contrapartida, as estimativas dos intervalos de
confianca sdo bastante coerentes e confidveis. Resultados similares foram obtidos no
Capitulo 2. Por outro lado, dada a complexidade analitica e computacional da
aplicacdo do TCL, principalmente, para grandes conjuntos de dados, aliado aos valores
de @Pgopusta Obtidos (Tabela 7 e Tabela 8), recomenda-se nesses casos a adog¢do da
abordagem robusta.

Quanto as amostras dp3 e dp4, os resultados obtidos pelo método proposto
foram equivalentes aqueles computados pelo método tradicional, com excec¢do, dos
intervalos de confiancga, extremamente importantes num contexto estatistico, porém
gerados apenas na metodologia proposta. Enfatiza-se que, o fato de os valores de
RMSE apresentados na Tabela 7 e Tabela 8 serem iguais ou praticamente iguais, pode
indicar falhas na etapa de deteccdo de outliers. Todavia, analisando os valores de
Dropusta € Nitido que tais semelhancas advém da alta qualidade dos dados aliados a
robustez do método PP. Quanto a classificacdo perante as normativas, o levantamento
hidrografico, analisado com base nas metodologias propostas e desenvolvidas nesta
tese, enquadra-se na Ordem especial/categoria A. Mesmos resultados alcancados
através da analise tradicional.

No método SS, as estimativas de RMSE referentes aos dados com e sem
outliers, Tabelas 7 e 8, apresentaram diferencas significativas, isto €, centimétricas,

apenas para as amostras dp2_ss e dp3_ss. No que concerne o estimador @p,pystq, COM
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excecao da base de dados dp3_ss, todas as diferencas foram milimétricas ou, no caso
da amostra dp1_ss, nula. Os intervalos de confianca construidos com recurso a método
Block Bootstrap mostraram-se 6timos. Evidencia-se que, durante a geracdo dos
intervalos de confianga para os métodos SS e, principalmente, SP, um alto esforco
computacional foi requerido. Em todos os casos, adotou-se, a priori, 1.000 replicacdes
Bootstrap e o tamanho da diagonal do bloco foi configurado com o valor aproximado
do alcance, obtido por meio do semivariograma. Como previsto, em determinadas
ocasides, os intervalos com 95% de confianga mostraram-se inconsistentes. Nesses
cendrios, solucionou-se tal problemdtica apenas executando novamente o algoritmo
Block Bootstrap implementado ou, em casos mais extremos, aumentando o nimero de
replicacdes Bootstrap. No que se refere o enquadramento da sondagem na ordem
pretendida, obteve-se os mesmos resultados da andlise tradicional, isto €, apenas a
abordagem robusta, na média e isoladamente, gerou estimativas intervalares, com 95%
de confianga, capazes de classificar o levantamento na Ordem Especial e Categoria A.

Resultados menos promissores foram gerados por meio do método SP. Ao
confrontar as estimativas de RMSE (Tabela 7 e Tabela 8), obteve-se uma diferenca
média de quase meio metro, indicando, que o método SP produziu demasiados outliers
que estavam mascarando a avaliacdo da qualidade vertical do levantamento
hidrografico. Isoladamente, todas as amostras apresentaram diferencas com
magnitudes significativas. Ja o emprego do estimador robusto revelou resultados mais
promissores. Entretanto, quando comparado aos resultados obtidos através dos
métodos SS e, especialmente, PP, conclui-se que o método SP pode nio ser a melhor
escolha, pois apresenta baixa eficiéncia.

Os intervalos de confianga, gerados através do método Block Bootstrap,
mostram-se coerentes e confiaveis. Todavia, salienta-se a ocorréncia dos mesmos
problemas relatados durante o emprego do método SS. Por fim, no que tange a
classificacdo junto a S-44, apenas 0 Pp,pustq gerou resultados condizentes com a
Ordem Especial. Em termos de estimativas do RMSE, apesar das bases dpl_sp e
dp2_sp apresentarem intervalos, ao nivel de confianga de 95%, dentro das tolerancias
estipuladas pela S-44, na média, isso ndo ocorreu, concluindo que o levantamento nao
pode ser, num todo, classificado na ordem e classe desejadas.

Diante dos fatos apresentados, primeiramente, conclui-se que a MAIB deve-se
ser utilizada em substituicao as anélises tradicionais, embora, quando o método PP é

empregado, a abordagem tradicional (Tabela 7) torna-se apropriada. Todavia, como os
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intervalos de confian¢a ndo sdo construidos, estatisticamente, esses exames mostram-
se pouco eficientes e, portanto, ndo sdo recomendados. Em contrapartida, na hipétese
do emprego dos métodos SS ou SP, técnicas comumente empregadas na pratica
devido, principalmente, as facilidades computacionais e de diagndstico, sugere-se
recorrer a metodologia proposta associada a abordagem robusta para estimativa da
qualidade vertical da sondagem batimétrica. Por fim, as andlises realizadas neste
capitulo, apontam que os métodos desenvolvidos sdao apropriados, acurados e
consistentes.

Quanto a avaliagdo visando validar a estimativa do intervalo, ao nivel de
confianca de 95%, da incerteza amostral por meio das sobreposicdoes de faixas
regulares de sondagem, foram geradas, conforme j4 descrito, as amostras dpS e dpb.
A base dp5 apresentou independéncia amostral, porém, o tratamento através do TCL
nido gerou os resultados esperados. Nesse ambito, para a estimativa da incerteza
amostral, bem como os intervalos de confianca, recorreu-se a abordagem robusta. Tal
fato reduziu a confiabilidade da valida¢do do emprego do método proposto aliado a
abordagem convencional. Todavia, analisando as estimativas de RMSE (Tabela 7 e
Tabela 8), nota-se que a amostra dp6 apresentou uma diferenca de apenas 1 milimetro.

Em termos de @g,pustq» €55a diferenca, para ambas as amostras dpS5 e dp6, foi
nula. A avaliacdo da qualidade da sondagem batimétrica através das linhas de
verificacdo, exibiu uma incerteza pontual, calculada pelo estimador robusto, de 0,038
metros, enquanto a estimativa através das sucessivas varreduras regulares, foi de 0,043
metros, uma diferenca de 5 milimetros. No que tange os intervalos de confianga, todos
apresentaram amplitude estatisticamente equivalentes. Assim sendo, a avaliacdo
através da sobreposicdo adjacente das varreduras regulares se mostrou uma alternativa
vidvel, acurada e consistente, podendo, assim, ser empregada na pratica.

Nos processamentos e andlises realizada neste trabalho foram utilizadas 3
madquinas, com as seguintes configuracdes:

e Maidgquina 1: sistema operacional Windows 10, memoéria RAM de 8GB
(parcialmente dedicada) e processador Intel® Core™ 17-4500U CPU
@ 1,80GHz 2,40 GHZ;

e Maidquina 2: sistema operacional Windows 10 Pro, memoéria RAM de
4GB (3,89GB utilizaveis) e processador Intel® Core™ i5-7400 CPU
@ 3,00GHz 3,00GHz;

147



e Maidquina 3: sistema operacional Windows 10 Home Single, memdria
RAM de 4GB (3,80GB utilizaveis) e processador Intel® Core™ i5-
33370 CPU @ 1,80 GHz 1,80 GHz.
Enfatiza-se que, por diversas vezes, a mesma maquina foi requisitada na
realizacdo de andlises simultaneas, o que influenciou nos tempos de processamento

apresentados neste estudo.

4. CONCLUSOES

Este capitulo teve como principal objetivo propor uma nova técnica para
extracdo de profundidades homdlogos coletadas através de sistemas de sondagem por
varrimento, chamado neste trabalho de método PP. Este foi comparado aos métodos
comumente utilizado entre a comunidade hidrogréifica. Através de uma investigacao
minuciosa pode-se constatar, em todos os casos analisados, uma maior acuricia e
consisténcia do método PP. Outra vantagem desse método consiste no fato do mesmo
prover um menor esfor¢o computacional, o que o torna a melhor opg¢do para geracio
de amostra de discrepancias.

Ao avaliar os dados de um levantamento hidrografico, sabidamente,
classificado na Categoria A/Ordem Especial, verificou-se que apenas as discrepancias
advindas do método PP, gerou resultados capazes de classificar o levantamento, pela
andlise tradicional, na categoria/ordem pretendidas. Os demais métodos, SS e SP,
apenas refletiram a real qualidade dos dados batimétricos quando associados ao
estimador robusto, proposto no Capitulo 2. No entanto, estas afirmagdes possuem
apenas cunho exemplificativo, visto que as andlises e, posterior, compara¢do com as
tolerdncias previstas em norma, somente possuem sentido estatistico quando os
intervalos de confianca s@o construidos.

Os resultados gerados por meio da aplicacio do método proposto para
avaliacdo da incerteza vertical amostral, permitiram concluir, novamente, a robustez
do método PP frente as demais técnicas utilizadas neste estudo. Apenas a andlise das
discrepancias, produzidas pela aplicacdo do método PP, possibilitou a classificacdo da
batimetria na ordem e classe pretendidas. Para os métodos SS e SP, somente o exame
das discrepancias via abordagem robusta gerou estimativas intervalares, com 95% de

confiancga, capazes de classificar o levantamento na Ordem Especial.
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Diante disso, obtém-se conclusdes importantes. Primeiramente, conclui-se que
a MAIB, deve ser utilizada em substituicao as andlises tradicionais. Para geracdo das
discrepancias, sugere-se o emprego, preferencialmente, do método PP, dado que os
demais métodos utilizados (SS e SP) mostraram-se ineficazes. Outra problematica
desses métodos, reside no fato de eles produzirem uma maior quantidade de pontos
homdlogos, o que torna as andlises posteriores morosas, principalmente, no que
concerne os tempos de processamento de maquina. Soma-se a isso, ainda, o fato das
técnicas SS e SP serem baseadas em modelos batimétricos, o que acrescenta incertezas
ao processo. Nas ocasides em que se empregou os métodos SS e SP, técnicas
comumente utilizadas na prética, constatou-se que as andlises tradicionais foram
falhas, assim sendo, nesses casos, sugere-se que a MAIB, associada a abordagem
robusta, deve ser utilizada nas estimativas intervalares da incerteza vertical amostral.

Outra observacdo importante diz respeito ao emprego do Teorema Central do
Limite para geracdo de intervalos de confianca, na presenca de independéncia e nao-
normalidade. A aplicacdo desse teorema, para grandes amostras, tal como aquelas
tratadas neste capitulo, mostrou-se computacionalmente ineficiente e bastante
complexa. Nesse sentido, permanece como sugestao o uso da abordagem robusta.

Outro objetivo importante e atingido por este trabalho, consiste na validagao
da andlise da qualidade vertical do levantamento hidrografico, através de discrepancias
provenientes das sobreposi¢cdes de sucessivas varreduras regulares de sondagem. Tal
conclusdo € extremamente importante, pois demonstra que a realiza¢do de linhas de
verificacdo mostra-se, de um modo geral, dispensdvel. Enfatiza-se que essa
constatacdo ocorreu tanto na anélise tradicional (Tabela 7), quanto no exame realizado
por meio da metodologia de avaliacdo intervalar da incerteza proposta nesta tese
(Tabela 8). Em termos gerais, conclui-se que os objetivos deste capitulo foram
atingidos, visto que todos as metodologias desenvolvidas e propostas apresentaram-se
apropriadas, acuradas e consistentes.

Por se tratarem de proposicdoes inéditas, aperfeicoamentos ainda sdo
requeridos. Para trabalhos futuros, sugere-se a realizacao de melhorias nos algoritmos
desenvolvidos com vista a reduzir o alto tempo de processamento de mdquina. Maiores
estudos sobre a utilizagdo das sobreposi¢des de sucessivas varreduras regulares para

avaliacdo da qualidade vertical da sondagem também sio recomendados.
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CONCLUSOES GERAIS

A partir dos resultados obtidos nesta pesquisa, percebe-se que a aplicaciao dos
métodos propostos contribuird de sobremaneira com o processo de controle de
qualidade no tratamento de dados de batimetria, uma vez que ambas as metodologias
desenvolvidas se mostraram robustas e bastante versdteis para os fins a que se
propdem.

No Capitulo 1 foi proposta uma metodologia, fundamentada em teoremas da
estatistica classica e Geoestatistica, para localizacio de spikes em dados batimétricos
coletados a partir de sistemas de sondagem por faixa, denominada AEDO (Algoritmo
Espacial para Deteccao de Outliers). Toda a metodologia, incluindo a parte inovadora,
foi implementado no software livre R. No desenvolvimento do AEDO, a Geoestatistica
apresentou-se importante, pois através dessa técnica foi possivel incorporar a
localizacdo geogrifica ao processo analitico dos dados. Para deteccdo das
profundidades espitirias, 0 AEDO utiliza trés limiares, dentre os quais, destaca-se o
Meétodo J, também desenvolvido e apresentado por meio das pesquisas realizadas neste
trabalho de tese. Esse limiar € apoiado por estatisticas robustas e leva em consideragao
a variabilidade espacial dos dados.

Através da aplicagdo da metodologia AEDOQ, principalmente aliada ao Mérodo
0, pdde-se constatar a sua eficiéncia tanto na detec¢do de profundidades sabidamente
caracterizadas como spikes quanto na ndo localizacdo de dados referentes a estruturas
submersas que, em andlises tradicionais, poderiam ser erroneamente assinaladas como
profundidades esptirias, provocando a exclusdo de pontos que causam perigos ao
navegante. Melhorias computacionais, no que tange o tempo de processamento de
mdaquina, ainda sdo requeridas. Embora o foco tenha sido dado as sondagens
multifeixe, o método pode ser aplicado em uma infinidade de dreas. Em trabalhos
futuros, espera-se realizar testes e experimentos com objetivo de definir o Py piqar-

No segundo capitulo, foi proposto um método para avaliacdo intervalar da
qualidade das profundidades coletadas por ecobatimetros monofeixe, abordando a
normalidade e independéncia espacial da base de dados, caracteristicas que afetam as
andlises, porém quase sempre sdo negligenciadas. A metodologia desenvolvida,
intitulada MAIB (Metodologia para Avaliacdo da Incerteza de dados Batimétricos),

foi baseada no trabalho de Santos (2015) e é fundamentada em teoremas basicos da
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estatistica classica e Geoestatistica. Visando facilitar as analises e estimativas, toda a
parte inovadora foi implementada em ambiente R. Os exames realizados também
permitiram o desenvolvimento de um novo estimador para calcular a incerteza vertical
amostral dos dados. Esse estimador mostrou-se bastante eficiente, principalmente
quando aplicado a conjuntos de dados sabidamente eivados de outliers.

A partir dos resultados alcancados, pdde-se perceber a importancia de uma
andlise estatistica coerente, verificando a presenca de discrepancias andmalas e
analisando a normalidade e autocorrelagdo da amostra. Outra relevante conclusio
deste capitulo, diz respeito a importancia da apresentacdo das estimativas de incerteza
sempre em conjunto com os respectivos intervalos de confianca, uma vez que, o
simples fornecimento de uma medida pontual, no € capaz de descrever com clareza a
qualidade dos dados. Sdo desejaveis melhorias pontuais nos algoritmos
implementados, principalmente, no que concerne o tratamento de grandes massas de
dados.

No ualtimo capitulo, em alternativa as técnicas geralmente utilizadas pela
comunidade hidrogréfica, foi apresentada uma metodologia para extracdo de pontos
homoélogos de levantamento batimétricos realizados por meio de sistemas de
sondagem por varrimento. O método é chamado de PP (Point to Point) e apresenta
inimeras vantagens frente as demais metodologias. As discrepancias obtidas pelas
técnicas usuais e pelo método PP foram, entdo, submetidas as andlises tradicionais e a
metodologia desenvolvida para avaliacdo da qualidade das profundidades coletadas
num levantamento hidrogrifico. Vislumbrando eliminar a necessidade da realizacdo
de varreduras de verificacdo, foi proposto o emprego do método PP sobre as areas de
sobreposicdo das varreduras regulares, objetivando gerar discrepincias para posterior
estimativa intervalar da incerteza vertical. Ao final, inimeros exames comparativos
foram realizados.

Diversas conclusdes foram obtidas a partir dos experimentos realizados neste
capitulo. A principal diz respeito a robustez do método PP para geracdo de
discrepancias que visam a avaliacdo da qualidade vertical do levantamento
hidrografico. Mesmo nas ocasides em que a andlise tradicional € utilizada, o método
PP mostrou-se eficaz. Todavia, a andlises tradicionais, isto €, baseadas na utilizacao
de estimadores de acurdcia tedrica e/ou porcentagem de discrepancias iguais ou
inferiores aos valores mdximos estabelecidos pela S-44, ndo sdo recomendadas, visto

que a nao verificacdo da presenca de outliers, bem como a negligéncia quanto a
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constru¢do de intervalos de confianca, tornam estas andlises, estatisticamente,
equivocadas e incoerentes. De um modo geral, pode-se dizer que essas técnicas de
avaliacdo sdo, até mesmo, obsoletas. Outra vantagem do método PP que merece
destaque, € o baixo esfor¢co computacional, o que o torna a melhor op¢ao para obtengdo
das amostras de discrepancias.

Durante a aplicacao do demais métodos para extracdo de pontos homdlogos,
pdde-se constatar que a andlise tradicional dessas discrepancias € ineficaz, nao
somente pela indisponibilidade de estimativas intervalares, mas também pelos
resultados inconsistentes que foram gerados. Por outro lado, quando se empregou a
MAIB, associado ao estimador robusto, ambos desenvolvidos e apresentados no
Capitulo 2, a andlise das discrepincias obtidas pelas técnicas usuais, mostrou-se
coerente. Por outro lado, uma problemadtica inerente a esses métodos, geralmente
utilizados na préatica hidrografica, consiste na grande quantidade de discrepancias
produzidas, o que aumenta o tempo de processamento e andlise. O inevitdvel uso de
modelos batimétricos por essas técnicas também introduz incertezas que afetam os
resultados finais.

Outra conclusdo importante refere-se a aplicacdo do Teorema Central do
Limite, naqueles casos em que a base de dados apresentar independéncia espacial e
nao normalidade. Apesar do TCL ser teoricamente valido, a sua aplicacdo em grandes
amostras, tal como aquelas tratadas no Capitulo 3, apresenta-se demasiadamente
complexa e morosa, principalmente, no tempo de processamento. Assim sendo,
recomenda-se nesses casos o uso da abordagem robusta.

No que tange a avaliacio da possibilidade de anélise vertical do levantamento
hidrogréfico, via sobreposicdo de sucessivas varreduras regulares de sondagem, os
resultados alcancados mostraram-se muito promissores. Em todos os casos, as
avaliacdes por meio de varreduras de verificacdo apresentaram-se estatisticamente
iguais as estimativas obtidas pelas andlises através das sobreposicdes de faixas
adjacentes. Essa conclusdo € extremamente importante, pois demonstra que linhas de
verificacdo podem ser dispensdveis. Em vista disso, haverd uma reducdo da duragdo
da campanha batimétrica e, consequentemente, dos tempos de processamento.
Contudo, sugere-se que pesquisas mais detalhadas e em outras 4reas de estudo sejam
realizadas. Para trabalhos futuros, sugere-se também a execu¢do de melhorias nos
algoritmos desenvolvidos com vistas a reduzir o alto tempo de processamento de

maquina.
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Baseado nas exposi¢des supra apresentadas, pode-se concluir que o trabalho
atingiu os objetivos propostos, gerando resultados bastante significativos para o
controle de qualidade dos levantamentos hidrograficos. Em suma, este estudo resultou
no desenvolvimento da metodologia AEDO; de um novo limiar para detec¢do de
outliers em conjuntos de dados georreferenciados; de uma nova metodologia para
avaliacdo intervalar da incerteza vertical de sondagens batimétricas, denominada
MAIB; de um estimador robusto e inovador para o cdlculo da incerteza amostral e de
um novo método para extracdo de pontos homdlogos de levantamentos hidrogréficos
realizados por meio de sistema de sondagem por varrimento, intitulado PP. Foi
apresentado também um estudo que validou o emprego das discrepancias, resultantes
das dreas de sobreposicao de faixas de sondagem regular, na avaliacdo da qualidade
vertical do levantamento hidrografico.

No futuro, vislumbra-se a implementacdo das metodologias propostas nesta
tese em um software livre. Por hora, enfatiza-se que todos os cédigos desenvolvidos

se encontram disponiveis no Apéndice.
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APENDICES

Capitulo 1

a) Algoritmo da metodologia AEDO

R
#Controle de qualidade em levantamentos hidrograficos

#Prof. ITALO O FERREIRA / UFV / DEC / EAM

#Prof. JULIO CESAR DE OLIVEIRA / UFV / DEC / EAM

#Artigo 01 — Tese

#Metodologia AEDO - Algoritmo Espacial para Detec¢do de Outliers
AR AR AR R R
#Obs: Para a aplicacao correta deste algoritmo, favor consultar o texto da tese.

#Caminho dos daflos
setwd("C:/Users/Italo/Documents")

getwd()

#Lista de pacotes a serem usados no Script
pkg <- c("geoR","moments","rgeos","tcltk2",

nn n.n

"raster”, "rgdal", "ggplot2","plyr", "robustbase")
sapply(pkg, require, character.only=TRUE)

AR R R
#Leitura da base de dados (arquivo shp ou txt)
R AR R R

#Leitura dos dados no formato shp
options(digits = 12)
library(rgdal)
data.shape<-readOGR(dsn=".",]layer="DADOS")
summary(data.shape)

#Leitura dos dados no formato txt

txt <- read.table("DADOS.txt", sep=";", dec=".", header = TRUE)

coordinates(txt) <- ~X+Y

#Definido sistema de projecdo do arquivo txt

proj4string(txt) = CRS("+proj=utm +zone=23 +south +ellps=GRS80 +units=m
+no_defs")

HHHHHH R AR
#Atencao!
HHHHH R
#Andlise realizada no arquivo shp

aux<-data.shape @data
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#Analise realizada no arquivo de texto:
aux<-txt
AR

#Gerar arquivo para andlise de independéncia
write.table(aux, "dados_para_semivariogram.txt", dec=",")

#Leitura dos dados para anélise de independéncia

dados <- read.geodata("dados_para_semivariogram.txt", header=T,
dec=",",coords=1:2, data.col=3)

names(dados)

dados

R R R
#Analise exploratdria
R R AR AR AR

(res=summary(dados))
attach(res)

# Principais medidas

(med = round(mean(aux$Z7),3))

(min = round(min(aux$Z),3))

(max = round(max(aux$Z7),3))

(des = round(sd(aux$Z),4))

(var = round(var(aux$Z7),4))

(curt = round(kurtosis(aux$Z7),2))

(assim = round(skewness(aux$Z7),2))
(n=length(aux$Z))

(dist.min= round((distances.summary[1]),3))
(dist.max= round((distances.summary[2]),3))

#Exportando informagdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)
cat("##### Tese de doutorado #i####\n  Prof. ftalo O. Ferreira\n
italo.ferreira@ufv.br\n\n Metodologia AEDO - Algoritmo Espacial para Deteccdo de
Outliers

\n Andlise Exploratéria dos Dados:","\n",

R et "."\n",

n, "observacdes" ,"\n",

"Média:"  ,med,'metros' ,"\n",

"Minimo:" ,min,"metros" ,"\n",

"Maximo:" ,max,"metros" ,"\n",

"Variancia:" ,var,"metros2" ,"\n",

"Desvio Padrao:" ,des,"metros" ,"\n",

"Coef. de Curtose: " ,curt ,"\n",

"Coef. de Assimetria:"  ,assim ,"\n",

"dist.min:" ,dist.min,"metros" ,"\n",
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"dist.max:" ,dist.max, "metros" ,"\n",
N —_— . . " n\nn

shell.exec("Resultados.txt")
#Gréficos para andlise exploratoria

windows(8,6,title="Graficos para andlise exploratéria")

par(mfrow=c(2,2), family="serif")

hist(aux$Z, xlab="Profundidades (m)", ylab= "Frequéncia", main=" Histograma")

plot(density(aux$Z), xlab="Profundidades (m)", ylab= "Frequéncia", main="
Densidade")

boxplot(aux$Z, ylab= "Profundidades (m)", main="Boxplot (Tukey)")

qqnorm(aux$Z, xlab="Quantis Tedricos", ylab= "Quantis Amostrados"”, main="
Normal Q-Q Plot")

qqline(aux$Z,lty=2, col="red")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

windows(8,6,canvas="snow2" title="Profundidades (m)")

ggplot(aux, aes(x = X, y = Y, colour = Z)) + geom_point()+
xlab("E (m)") + ylab("N (m)") + ggtitle("Area de Estudo") +
theme_bw()+theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5))

HHHHHAHA R R R
#Analise de Independéncia (semivariograma)
HHHHHAHA R AR

#Semivariograma empirico

#Construcao de 3 semivariogramas:

#1° com alcance igual a 75% da distancia maxima
#2° com alcance igual a 50% da distancia maxima
#3° com alcance igual a 25% da distancia maxima

windows(8,6,title="Semivariograma Omnidirecional )
escala.y=2*var

par(mfrow=c(2,2), family="serif")

vario.emp.]1 <- variog(dados,max.dist=(dist.max), direction="omnidirectional")

plot(vario.emp.1,ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias  (m)",ylab="Semivariancias
(m?)", main=("75% da Distancia Maxima"))

abline(var(dados$data),0, col="gray60", Ity=2, lwd=2)

legend("topleft"," Variancia Amostral", col="gray60",Ity=2, Iwd=2,bty="n")

vario.emp. 1 <- variog(dados,max.dist=(0.75*dist.max),
direction="omnidirectional")

plot(vario.emp.1,ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias  (m)",ylab="Semivariancias
(m?)", main=("50% da Distancia Maxima"))
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abline(var(dados$data),0, col="gray60", Ity=2, lwd=2)
legend("topleft"," Varidncia Amostral", col="gray60",Ity=2, Iwd=2,bty="n")

vario.emp. 1 <- variog(dados,max.dist=(0.50*dist.max),
direction="omnidirectional")

plot(vario.emp.1,ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias  (m)",ylab="Semivariancias
(m?)", main=("25% da Distancia Maxima"))

abline(var(dados$data),0, col="gray60", lty=2, lwd=2)

legend("topleft","Varidncia Amostral", col="gray60",lty=2, lwd=2,bty='n")

dist.max

0.75*dist.max
0.50*dist.max
0.25*dist.max

AR R AR R R
#Semivariograma omnidirecional das discrepincias/Envelope de Monte Carlo
R R R R

M<-(0.60*dist.max) #Semivariograma das discrepancias para distancia de M metros.

windows(8,6,title="Semivariograma Omnidirecional")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

vario.emp.1 <- variog(dados,max.dist= M, direction="omnidirectional")

plot(vario.emp.1, ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias (m)",ylab="Semivariancias
(m2)", main=("Semivariograma das Profundidades"))

abline(var(dados$data),0, col="gray60", lty=2, lwd=2)

legend("topleft","Variancia Amostral", col="gray60",Ity=2, Iwd=2,bty='n")

vario.env <- variog.mc.env(dados, obj.v=vario.emp.1)

plot(vario.emp.1, env=vario.env,ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias
(m)",ylab="Semivariancias (m2)", main=("Semivariograma das Profundidades"))

abline(var(dados$data),0, col="gray60", lty=2, lwd=2)

legend("topleft","Variancia Amostral", col="gray60",lty=2, Iwd=2,bty="n")

#Exportando informacdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)
cat(" Resultados do calculo do Semivariograma:","\n",

e -","\n",
vario.emp.1$n.data, "observagdes" ,"\n",

"Distancias:" , vario.emp.1$u ,"\n",
"Semivariancias:" ,vario.emp.1$v ,"\n",

"Numero de pares em cada lote:" ,vario.emp.1$n ,"\n",
"Desvio padrio de cada lote:" ,vario.emp.1$sd,"\n",
"Distdncia maxima:" ,vario.emp.l$max.dist,"\n",
"Direc¢ao:" ,vario.emp.1$direction ,"\n",

B e "."\n",
fill=F)
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sink()
shell.exec("Resultados.txt")

R
#Amostra independente, continuar a andlise...

#Amostra dependente, efetuar andlise geoestatistica e trabalhar com RPs.
HHHHHHEH AR AR

HHHEHEHEHHHHHAHA AR
#Determinagdo do Raio de Busca: 3x a distdncia minima
HHHEHEHEHEHHHAHA AR

HHHAHHE AR AR
#Atencao!
R R R
#Analise realizada no arquivo shp

aux l<-data.shape
#Analise realizada no arquivo de texto

auxl<-txt
R

#Raio de cada buffer

dist <- gDistance(aux1, byid=T) # aplica para todos os pontos
dist[which(dist==0)] <- NA

raio <- 3* mean (apply(dist,1, min, na.rm=T))

#raio <- 3* dist.min #andlise geoestatistica

raio

#Raio inserido pelo usudrio
raio <- as.numeric(readline("Informe o valor do raio que sera utilizado para analisar
os dados :"))

raio

HHHHHHH A
#Constante do método Delta:

#1 para relevos irregulares ou canais artificiais (variabilidade alta).

#2 para relevos ondulados (variabilidade média)

#3 para relevos planos (variabilidade baixa)

HHHHHEH A

c<-1

#Aplicar técnicas de detec¢cdo de outliers

out_box_ALL <- out MAD_ALIL<- out_sd ALL<- NULL
count_ptsInBuffer <- NULL

aa <- Sys.time()

for (i in 1:dim(aux1)[1])

{
ptsInBuffer <- NULL
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out_box <- out_ MAD <- out_sd<-NULL

bufferedPoints <- gBuffer(aux1[i,],width=raio,byid=TRUE)

bufPolygons <- bufferedPoints @polygons

bufSpPolygons <- SpatialPolygons((bufPolygons))

plot(bufSpPolygons)

points(aux1)

bufSpPolygonDf <-
SpatialPolygonsDataFrame(bufSpPolygons,bufferedPoints @data)

crs(bufSpPolygonDf) <- crs(aux1)

ptsInBuffer <- which(gIntersects(aux1, bufSpPolygonDf, byid=TRUE)==TRUE)

count_ptsInBuffer <- c(ptsInBuffer, count_ptsInBuffer)

#Numero minimo para efetuar a andlise de outlier

if (Iength(ptsInBuffer)>7)

{
print(i)

# ======= BOXPLOT AJUSTADO =========
#identificacdo de outlier para cada buffer pelo BOXPLOT AJUSTADO

out_box <- ptsInBuffer[which(aux 1 @data$Z[ptsInBuffer]==
unique(adjbox(aux 1 @data$Z[ptsInBuffer],
plot=FALSE)$out))]
if (sum(!is.na(out_box)) !=0) {out_box_ALL <- c(out_box_ALL, out_box)}

#Fim andlise pelo boxplot ajustado

#identificacdo de outlier para cada buffer pelo Z-SCORE MODIFICADO
dz <- aux1 @data$Z[ptsInBuffer]

ZSM = abs((0.6745*(dz-median(dz)))/(mad(dz,constant = 1)))
treshold <- 3.5

out_MAD <- ptsInBuffer[(ZSM > treshold)]

if (sum(!is.na(out_MAD)) !=0)

{out_ MAD_ALL <- c(out_MAD_ALL, out MAD)}
#Fim andlise pelo z-score modificado

if (mad(aux1@data$Z) > mad(aux 1 @data$Z[ptsInBuffer]))

{
lim <- 0.5*(mad(aux 1 @data$Z)+mad(aux 1 @data$Z[ptsInBuffer]))

}
if (mad(aux1@data$Z) <= mad(aux 1 @data$Z[ptsInBuffer]))
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{
lim <- mad(aux 1 @data$Z7)

}

treshold_low <- median(aux 1 @data$Z[ptsInBuffer])- ¢ * lim # limiar
inferior

treshold_high <- median(aux1@data$Z[ptsInBuffer])+c * lim # limiar
superior

out_sd <- ptsInBuffer[(aux 1 @data$Z[ptsInBuffer] < treshold_low)
| (aux1@data$Z[ptsInBuffer] > treshold_high)]

if (sum(!is.na(out_sd)) !=0)
{out_sd_ALL <- c(out_sd_ALL, out_sd)}

}
}

Sys.time() - aa

#Analisar e localizar os outliers

# ======= BOXPLOT AJUSTADO =========
if (sum('is.na(out_box_ALL)) !=0)
{
n_ocorrencia_ BOX <-
merge.data.frame(count(count_ptsInBuffer),count(out_box_ALL), by = c("x","x"))
n_ocorrencia_ BOX <- cbind(n_ocorrencia_BOX,

round(n_ocorrencia_BOX],3]/n_ocorrencia_B0OX],2],2))
colnames(n_ocorrencia_BOX) <- c("ponto","freq_lido", "freq_out", "percentual")
# aplicando nome nos atributos da tabela

#Probabilidade do dado ser um spike
p<-0.5

pts_eliminados <-
n_ocorrencia_BOX$ponto[which(n_ocorrencia_BOX$percentual>=p)]

aux1_BOX <- aux1[-pts_eliminados,]

length(n_ocorrencia_BOX$ponto[which(n_ocorrencia_BOX$percentual>=p)])

}

if (sum(lis.na(out_box_ALL)) == 0)
{aux1_BOX <- auxl1}

windows(8,6,title="Spikes detectados pelo Boxplot Ajustado")
par(mfrow=c(1,1), family="serif")
#Plotar base de dados sem outlier
plot(aux1_BOX, pch=3, col=4,
xlab="E (m)", ylab="N (m)", main=" Spikes Detectados pelo Boxplot Ajustado")
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#Plotar os outliers

points(aux 1[pts_eliminados,], pch=19, col=2)

legend('bottomleft',legend=c('Pontos Batimétricos','Spikes'),col=c(4,
2),pch=c(3,19))

# =======7-SCORE MODIFICADQO =========
if (sum('is.na(out_ MAD_ALL)) !=0)
{
n_ocorrencia_ MAD <-
merge.data.frame(count(count_ptsInBuffer),count(out_ MAD_ALL), by = c¢("x","x"))
n_ocorrencia_ MAD <- cbind(n_ocorrencia_ MAD,
round(n_ocorrencia_ MAD[,3]/n_ocorrencia_ MADI[,2],2))
colnames(n_ocorrencia_ MAD) <- c("ponto","freq_lido", "freq_out",

"percentual") # aplicando nome nos atributos da tabela

#Probabilidade do dado ser um spike
p<-0.8

pts_eliminados <-
n_ocorrencia_MAD$ponto[which(n_ocorrencia_ MAD$percentual>=p)]

aux1_MAD <- aux1[-pts_eliminados,]

length(n_ocorrencia_MAD$ponto[which(n_ocorrencia_ MAD$percentual>=p)])

}

if (sum(!is.na(out_ MAD_ALL)) ==0)
{aux1_MAD <- aux1}

windows(8,6,title="Spikes Detectados pelo Z-Score Modificado")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

#Plotar base de dados sem outlier

plot(aux1_MAD, pch=3, col=4,

xlab="E (m)", ylab= "N (m)", main=" Spikes Detectados pelo Z-Score

Modificado")

#Plotar os outliers

points(aux 1 [pts_eliminados,], pch=19, col=2)

legend('bottomleft',legend=c('Pontos Batimétricos','Spikes'),col=c(4,
2),pch=c(3,19))

if (sum(lis.na(out_sd_ALL)) !=0)

{
n_ocorrencia_sd <-
merge.data.frame(count(count_ptsInBuffer),count(out_sd_ALL), by = c("x","x"))
n_ocorrencia_sd <- cbind(n_ocorrencia_sd,

round(n_ocorrencia_sd[,3]/n_ocorrencia_sd[,2],3))
colnames(n_ocorrencia_sd) <- c("ponto","freq_lido", "freq_out", "percentual") #
aplicando nome nos atributos da tabela
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#Probabilidade do dado ser um spike
p<-0.5

pts_eliminados <-
n_ocorrencia_sd$ponto[which(n_ocorrencia_sd$percentual>=p)]

aux1_sd <- aux1[-pts_eliminados,]

length(n_ocorrencia_sd$ponto[which(n_ocorrencia_sd$percentual>=p)])

}

if (sum(!is.na(out_sd_ALL)) == 0)
{aux1_sd <- aux1}

windows(8,6,title="Spikes Detectados pelO Método Delta")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

#Plotar base de dados sem outlier

plot(aux1_sd, pch=3, col=4,

xlab="E (m)", ylab= "N (m)", main=" Spikes Detectados pelo Método Delta")

#Plotar os outliers

points(aux 1 [pts_eliminados,], pch=19, col=2)

legend('bottomleft',legend=c('Pontos Batimétricos','Spikes'),col=c(4,
2),pch=c(3,19))

#Salvar tabelas para andlise
write.table(n_ocorrencia_BOX, "Tab_boxplot_Ajustado.txt", dec=",")

write.table(n_ocorrencia_MAD, "Tab_Z_Scores.txt", dec=",")
write.table(n_ocorrencia_sd, "Tab_3_Delta.txt", dec=",")

#Comparacao da concordancia entre os spikes detectados por cada limiar
Repetidos <- function(z,b)

{BZ <- unique( c(z, b))

return(((abs(length (BZ) - length(c(z, b))))/ (min (length(z), length(b))))*100)
}

#Gerar arquivo de dps sem outliers no formato txt (X, Y, Z, dz)
write.table(aux1_BOX, "dados_semout_boxplot_ajustado.txt", dec=",")

write.table(aux1_MAD, "dados_semout_ZSM.txt", dec=",")

write.table(aux1_sd, "dados_semout_delta.txt", dec=",")

#Gerar arquivo de dps sem outliers no formato shp (X, Y, Z, dz)

writeOGR (aux1_BOX, dsn=".", layer="dados_semout_boxplot_ajustado”,
driver="ESRI Shapefile")

writtOGR(aux1_MAD, dsn=".", layer="dados_semout_ZSM", driver="ESRI
Shapefile")
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writeOGR (aux1_sd, dsn=".", layer="dados_semout_delta", driver="ESRI
Shapefile")
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Capitulo 2

a) Algoritmo da MAIB

HHHHH R R R R AR
#Controle de qualidade em levantamentos hidrograficos

#Prof. ITALO O FERREIRA / UFV / DEC / EAM

#Prof. JULIO CESAR DE OLIVEIRA / UFV / DEC / EAM

#Artigo 02 e 03 - Tese

#MAIB — Metodologia para Avaliacdo da Incerteza de dados Batimétricos
R R R R
#Obs: Para a aplicagdo correta deste algoritmo, favor consultar o texto da tese.

#Caminho dos da/dos
setwd("C:/Users/Italo/Documents")

getwd()

#Lista de pacotes a serem usados no Script
pkg <- c("geoR","moments","scatterplot3d","tcltk2",

"sp", "rgdal", "ggplot2" , "cluster"
"bootstrap”, "plyr", "robustbase", "MBESS", "rgeos", "gstat")

sapply(pkg, require, character.only=TRUE)

#Leitura dos dados

dados <- read.table("discrepancias.txt", header=T, dec=",")
names(dados)

dados

length(dados$dz)

#Leitura dos dados para andlise Geoestatistica

dadosl <- read.geodata("discrepancias.txt", header=T, dec=",",coords=1:2,
data.col=4)

names(dados1)

dadosl

length(dados1$data)

dup.coords(dados]1)

HHAHHHHHHHE
#Analise NORMAM-25 / S-44

#Estimativa da Tolerancia NORMAM-25 / S-44 --> Profundidade Média

HHFHH R R R

#Calculo da tolerancia

esp <- sqrt((0.252)+((0.0075*dados$Z)"2)) #Ordem Especial

A <-sqrt((0.50"2)+((0.013*dados$Z)"2)) #Ordem 1A e Ordem 1B
B <- sqrt((1.072)+((0.023*dados$7)"2)) #Ordem 2
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#Ordem Especial

aux <- round(((sum (abs(dados$dz)<=esp)/length(dados$dz))*100),2)
#0Ordem 1A ou 1B

aux1 <- round(((sum (abs(dados$dz)<=A)/length(dados$dz))*100),2)
#0Ordem 2

aux2 <- round(((sum (abs(dados$dz)<=B)/length(dados$dz))*100),2)

#cdlculo da tolerancia usando a profundidade média

espl<- sqrt((0.2572)+((0.0075*mean(dados$Z))"2)) #Ordem Especial

Al <- sqrt((0.5072)+((0.013*mean(dados$Z))"2)) #Ordem 1A e Ordem 1B
B1 <- sqrt((1.0"2)+((0.023*mean(dados$Z7))"2)) #Ordem 2

#Exportando informacdes:
sink("Resultados]1.txt", type="output", append=T)

cat("##### Tese de doutorado #i####\n  Prof. ftalo O. Ferreira\n
italo.ferreira@ufv.br\n\n MAIB - Metodologia para Avaliacdo da Incerteza de dados
Batimétricos
\n Avaliacio NORMAM-25/ S-44:","\n",

R e " "\n",
"Ordem Especial: " ,aux ,"%" ,"\n",

"Ordem 1A/1B:" ,aux1,"%" ,"\n",

"Ordem 2:" ,aux2,"%" ,"\n",

e e " "\n\n",

"Intervalo de Confianca de 95%","\n",
"Profundidade Média (m):", round(mean(dados$Z),3),"\n",
" ___ S l”H\nH,

"Ordem Especial (m):" , "[",round(-1*esp1,3),";",round(esp1,3),"]" ,"\n",
"Ordem 1A/1B (m):" , "[",round(-1*A1,3),";",round(A1,3),"]" ,"\n",

"Ordem 2 (m):" , "[",round(-1*B1,3),";",round(B1,3),"]" ,"\n",
Momeeeee --- —mmmmmmmmmmmm "."\n",
fill=F)

sink()

shell.exec("Resultados]1.txt")
#Plotando analise de acordo com a NORMAM-25/S44
Ordem <- NULL
s44 <- dados
for(i in 1:length(dados$dz)) {
if (s448%dz [i] >= -1*espl & s44%dz [i] <= espl){
Ordem([i] <- "Especial"”
}

else if (s44%dz[i] >= -1*Al & s448%dz[i] < -1*espl | s44%dz[i] <= Al & s44$dz[i]
> espl){
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Ordem[i] <- "1A/1B"
}

else if (s44$dz[i] >= -1*B1 & s44$dz[i] < -1*Al | s44$dz[i] <= Bl & s448dz[i] >
Al){

Ordem[i] <- "2"
}

else { Ordem [i] <- "Sem Classifica¢ao"}

}

s44 <- cbind(dados,Ordem)

#Plotando via ggplot2

windows(8,6,title="Classificacio: NORMAM-25 / S44")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

ggplot(s44, aes(x = X, y = Y, colour = Ordem)) + geom_point(size=2)+
labs(title= "Classificacdo: NORMAM-25 / S-44", x="E (m)", y= "N (m)") +
theme_bw()+theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5, size = 16))+
theme(legend.title = element_text(size=14, face="bold"))+
scale_color_manual(values = c( "2"="red","Sem Classificacdo" = "blue",

"Especial" = "forestgreen", "1A/1B" = "black"))

#Plotando usando plot
windows(8,6,title="Classificacio: NORMAM-25 / S44")
par(mfrow=c(1,1), cex=1.2, family="serif")
plot(s44$X, s448Y, col= s44$O0Ordem,
xlab=" E (m)", ylab="N (m)", main="Classificacgio: NORMAM-25 / S-
44", pch=16)
legenda <- aggregate(s44, by = list(unique.values = s44$Ordem), FUN=length)
legend("bottomleft", inset=.05, legend= legenda$unique.values,
col= legenda$unique.values, pch=16,bty="0", title="Ordem")

HHHHHHHHHEHHE AR
HHHEHHHHBHEHERARHBREHAH#Proposicao do MéEtodotHHHHHHHHHHHHHHHEHAHHAHBHE
HHHHHHE AR

AR AR AR
#Analise exploratdria dos dados de discrepancias
R R R R

(res=summary(dados1))

attach(res)

#Principais medidas

(med = round(mean(dados$dz),3))
(min = round(min(dados$dz),3))
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(max = round(max(dados$dz),3))

(des = round(sd(dados$dz),4))

(var = round(var(dados$dz),4))

(curt = round(kurtosis(dados$dz),2))

(assim = round(skewness(dados$dz),2))

(descritiva = data.frame(med,min,max,var,des, curt,assim))
(n=length(dados$dz))

(dist.min= round((distances.summary[1]),3))

(dist.max= round((distances.summary[2]),3))

#Exportando informacdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)
cat(" #### Proposicao do Método ####","\n",
" e I, l’,”\nﬂ,

Moo --- e "."\n",
n, "observacdes" ,"\n",

"Média:" ,med,'metros' ,"\n",

"Minimo:" ,min,"metros" ,"\n",

"Maximo:" ,max,"metros" ,"\n",

"Variancia:" ,var,"metros?" ,"\n",

"Desvio Padrao:" ,des,"metros" ,"\n",

"Coef. de Curtose: " ,curt ,"\n",

"Coef. de Assimetria:" ,assim ,"\n",

"dist.min.:" ,dist.min,"metros" ,"\n",

"dist.max.:" ,dist.max,"metros" ,"\n",

e - e "."\n",

shell.exec("Resultados.txt")

R R R R
#Gréficos para andlise exploratdria
R R R AR

windows(8,6,title="Graficos para andlise exploratéria")
par(mfrow=c(2,2), family="serif")

hist(dados$dz, xlab="Discrepancias (m)", ylab= "Frequéncia", main=" Histograma")

rug(jitter(dados$dz))

plot(density(dados$dz), xlab="Discrepancias (m)", ylab= "Frequéncia", main="
Densidade")

boxplot(dados$dz, xlab="dZ", ylab= "Discrepancias (m)", main="Boxplot (Tukey)")

qqnorm(dados$dz, xlab="Quantis Tedricos", ylab= "Quantis Amostrados", main="
Normal Q-Q Plot")

qqline(dados$dz,lty=2, col="red")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

#Boxplot Ajustado
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windows(8,6,title="Graficos para andlise exploratdria")

par(mfrow=c(1,2), family="serif")

adjbox(dados$dz, xlab="dZ", ylab= "Discrepancias (m)", main="Boxplot Ajustado")
boxplot(dados$dz, xlab="dZ", ylab= "Discrepancias (m)", main="Boxplot (Tukey)")
par(mfrow=c(1,1) ,family="serif")

R R R R
#Andlise Exploratéria Espacial
R R R

windows(8,6,canvas="snow?2" title="Discrepancias")

ggplot(dados, aes(x = X, y = Y, colour = dz)) + geom_point()+
xlab("E (m)") + ylab("N (m)") + ggtitle("Area de Estudo") +
theme_bw()+theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5))

windows(8,6,title="Discrepancias")
scatterp10t3d(dados$X,dad0s$Y,Elados$dz,xlab:" E (m)", ylab="N (m)",
zlab="Discrepancia (m)", main="Area de Estudo")

windows(8,6,title="Graficos para analise exploratéria")
par(mfrow=c(2,2), family="serif")

points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)", pt.divide="equal")
points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)", pt.divide="data.proportional")
points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)", pt.divide="quartiles")
points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)", pt.divide="deciles")
par(mfrow=c(1,1), family="serif")

windows(8,6,title="Graficos para analise exploratdria")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)",pt.divide="quartiles", main="Grafico de
Quartis")

B R R R R
#Analise de tendéncia
B R

windows(8,6,title="Graficos para analise de Tendéncia")
par(mfrow=c(1,1), family="serif")
plot(dados1,low=T) #Com linha de tendéncia

HHHAHEHEHHHH AR
#Detecc¢ao de outliers para dados (aproximadamente) simétricos/normais

HHHHHHH AR

#Boxplot de Tukey
out.box <- boxplot.stats(dados$dz)

#lIsola os outliers detectados pelo boxplot de Tukey
result <- dados[-which(dados$dz<out.box$stats[1] | dados$dz>out.box$stats[5]),]
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#7-Score Modificado
ZSM <- abs((0.6745*(dados$dz-median(dados$dz)))/(mad(dados$dz,constant = 1)))

#Isola os outliers detectados pelo z score modificado
resultl <- dados[-which(ZSM>3),]

R R R R
#Deteccdo de outliers para dados assimétricos
R R R

#adjbox(dados$dz, xlab="dZ", ylab= "Discrepancias (m)", main="Boxplot
Ajustado")
out.box1 <- adjboxStats(dados$dz)

#isola os outliers detectados pelo boxplot ajustado
result.box.ajust <- dados[-which(dados$dz<out.box1$stats[1]
dados$dz>out.box 1$stats[5]),]

#Exportando informacdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)

cat(" Deteccao de Outliers","\n",

R - et R ","\n",
"Boxplot (Tukey): ' ,out.box$out,"\n\n",
"Boxplot Ajustado: " ,out.box1$out,"\n\n",
"Z-Score Modificado: " ,dados$dz[which(ZSM>3)] ,"\n\n",
R - et R ","\n",
fill=F)
sink()

shell.exec("Resultados.txt")

#Gera arquivo com dados sem outliers

write.table(result, "dados_semout_boxplot.txt", dec=",")

write.table(resultl, "dados_semout_ZSM.txt", dec=",")

write.table(result.box.ajust, "dados_semout_boxplot_ajustado.txt", dec=",")
R
#Escolher arquivo sem outliers
T

#Leitura dos dados

dados <- read.table("dados_semout_boxplot_ajustado.txt", header=T, dec=",")

names(dados)

dados

length(dados$dz)

#Leitura dos dados para anédlise Geoestatistica
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dadosl  <-  read.geodata("dados_semout_boxplot_ajustado.txt",  header=T,
dec=",",coords=1:2, data.col=4)

names(dados1)

dadosl

length(dados1$data)

dup.coords(dados])

R R R AR R
#Andlise exploratoria dos dados de discrepancias
HHHHHH R R R R

(res=summary(dados1))
attach(res)

#Principais medidas

(med = round(mean(dados$dz),3))
(min = round(min(dados$dz),3))
(max = round(max(dados$dz),3))
(des = round(sd(dados$dz),4))
(var = round(var(dados$dz),4))

(curt = round(kurtosis(dados$dz),2))

(assim = round(skewness(dados$dz),2))

(descritiva = data.frame(med,min,max,var,des, curt,assim))
(n=length(dados$dz))

(dist.min= round((distances.summary[1]),3))

(dist.max= round((distances.summary[2]),3))

#Exportando informagdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)
cat(" ###H# Dados sem Outliers ##H#","\n",
Mo e e u,n\nn,

e --- e "."\n",
n, "observacdes" ,"\n",

"Média:" ,med,'metros' ,"\n",

"Minimo:" ,min,"metros" ,"\n",

"Maximo:" ,max,"metros" ,"\n",

"Variancia:" ,var,"metros2" ,"\n",

"Desvio Padrao:" ,des,"metros" ,"\n",

"Coef. de Curtose: " ,curt ,"\n",

"Coef. de Assimetria:"  ,assim ,"\n",

"dist.min:" ,dist.min,"metros" ,"\n",

"dist.max:" ,dist.max,"metros" ,"\n",

e - e ""\n",

shell.exec("Resultados.txt")
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R R R R
#Gréficos para andlise exploratdria
R R R R

windows(8,4.title="Gréficos para andlise exploratdria")

par(mfrow=c(1,3), family="serif")

hist(dados$dz, xlab="Discrepancias (m)", ylab= "Frequéncia", main=" Histograma")

rug(jitter(dados$dz))

plot(density(dados$dz), xlab="Discrepancias (m)", ylab= "Frequéncia", main="
Densidade")

qqnorm(dados$dz, xlab="Quantis Tedricos", ylab= "Quantis Amostrados", main="
Normal Q-Q Plot")

qqline(dados$dz,lty=2, col="red")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

windows(8,6,title="Graficos para analise exploratéria")

par(mfrow=c(1,2), family="serif")

adjbox(dados$dz, xlab="dZ", ylab= "Discrepancias (m)", main="Boxplot Ajustado")
boxplot(dados$dz, xlab="dZ", ylab= "Discrepancias (m)", main="Boxplot (Tukey)")
par(mfrow=c(1,1), family="serif")

R R R R R
#Anélise Exploratoria Espacial
R R R R

windows(8,6,canvas="snow?2" title="Discrepancias")

ggplot(dados, aes(x = X, y = Y, colour = dz)) + geom_point()+
xlab("E (m)") + ylab("N (m)") + ggtitle("Area de Estudo") +
theme_bw()+theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5))

windows(8,6,title="Discrepancias")
scatterplot3d(dados$X,dados$Y,glados$dz,xlab=" E (m)", ylab="N (m)",
zlab="Discrepancia (m)", main="Area de Estudo")

windows(8,6,title="Graficos para andlise exploratéria")
par(mfrow=c(2,2), family="serif")

#Visualizacdo
points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)", pt.divide="equal")
points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)", pt.divide="data.proportional")
points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)", pt.divide="quartiles")
points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)", pt.divide="deciles")
par(mfrow=c(1,1), family="serif")

windows(8,6,title="Graficos para andlise exploratdria")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

points(dados1,xlab="E (m)",ylab="N (m)",
pt.divide="quartiles", main="Gréfico de Quartis")
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HH
#Analise de tendéncia
HH

windows(8,6,title="Gréficos para andlise exploratdria")
par(mfrow=c(1,1), family="serif")
plot(dados1,low=T) #Com linha de tendéncia

HHHHHHH A
#Andlise de Independéncia (semivariograna)
HHHHHHHHH A A A

#Semivariograma empirico

#Construcao de 3 semivariogramas:

#1° com alcance igual a 75% da distancia maxima
#2° com alcance igual a 50% da distancia maxima
#3° com alcance igual a 25% da distancia maxima

windows(8,6,title="Semivariograma Omnidirecional")
escala.y=2*var

par(mfrow=c(2,2), family="serif")

vario.emp. 1 <- variog(dados1,max.dist=(0.75*dist.max),
direction="omnidirectional")

plot(vario.emp.1,ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias  (m)",ylab="Semivariancias
(m?)", main=("75% da Distancia Maxima"))

abline(var(dados1$data),0, col="gray60", Ity=2, Iwd=2)

legend("topleft","Variancia Amostral", col="gray60",Ity=2, Iwd=2,bty="n")

vario.emp. 1 <- variog(dados1,max.dist=(0.50*dist.max),
direction="omnidirectional ")

plot(vario.emp.1,ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias  (m)",ylab="Semivariancias
(m?2)", main=("50% da Distancia Madxima"))

abline(var(dados1$data),0, col="gray60", Ity=2, Iwd=2)

legend("topleft","Variancia Amostral", col="gray60",Ity=2, Iwd=2,bty="n")

vario.emp. 1 <- variog(dados1,max.dist=(0.25*dist.max),
direction="omnidirectional")

plot(vario.emp.1,ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias  (m)",ylab="Semivariancias
(m?)", main=("25% da Distancia Maxima"))

abline(var(dados1$data),0, col="gray60", Ity=2, lwd=2)

legend("topleft"," Variancia Amostral", col="gray60",Ity=2, Iwd=2,bty="n")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

dist.max

0.75*dist.max
0.50*dist.max
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0.25*dist.max

TR R R R
#Semivariograma omnidirecional das discrepancias/Envelope de Monte Carlo
TR R R R

M <- (0.5*dist.max) #Semivariograma das discrepancias para distancia de M m.

windows(8,6,title="Semivariograma Omnidirecional")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

vario.emp.1 <- variog(dados1,max.dist= M, direction="omnidirectional")

plot(vario.emp.1, ylim=c(0,escala.y),xlab="Distincias (m)",ylab="Semivariancias
(m?)", main=("Semivariograma das Discrepancias"))

abline(var(dados1$data),0, col="gray60", Ity=2, Iwd=2)

legend("topleft","Varidncia Amostral", col="gray60",lty=2, Iwd=2,bty="n")

#Envelope de variograma (Simulagdo Monte Carlo)

vario.env <- variog.mc.env(dados1, obj.v=vario.emp.1)

plot(vario.emp.1, env=vario.env,ylim=c(0,escala.y),xlab="Distancias
(m)",ylab="Semivariancias (m?)", main=("Semivariograma das Discrepancias"))

abline(var(dados1$data),0, col="gray60", Ity=2, lwd=2)

legend("topleft","Variancia Amostral”, col="gray60",lty=2, Iwd=2,bty='n")

#Exportando informagdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)
cat(" Resultados do calculo do Semivariograma:","\n",

e - e "."\n",
vario.emp.1$n.data, "observa¢des" ,"\n",
"Distancias:" , vario.emp.1$u ,"\n",
"Semivariancias:" ,vario.emp.1$v ,"\n",
"Ndmero de pares em cada lote:" ,vario.emp.1$n ,"\n",
"Desvio padrio de cada lote:" ,vario.emp.1$sd,"\n",
"Distancia Maxima:" ,vario.emp.1$max.dist,"\n",
"Direcao:" ,vario.emp.1$direction ,"\n",
e --- e "."\n",
fill=F)

sink()

shell.exec("Resultados.txt")
AR AR AR
#Carregar Funcoes

HHHHHHHE AR

#Funcao para calcular Incerteza
theta <- function(x){ (sqrt((sd(x)"2)+(mean(x)"2)))}

#Funcao para calcular RMSE (dividido por n)
thetal <- function(x){(sqrt((sum(x”2))/length(x)))}

#Funcao para célcular Incerteza TCL
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theta2 <- function(x,y){(sqrt(((sd(x)*2)*y)+(mean(x)"2)))}

#Funcao para calcular Incerteza Robusta
theta3 <- function(x){ (sqrt((mad(x)"2)+(median(x)"2)))}

AR
HHEHHAHAHERARAAAAAAA# Amostra Independente #HHHHEHHHAHHAHEHEHAHHAHE
BB

HH
#Analise da Normalidade
HH

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

qqnorm(dados$dz, xlab="Quantis Tedricos", ylab= "Quantis Amostrados", main="'
Normal Q-Q Plot")

qqline(dados$dz,lty=2, col="red")

1

shapiro.test(dados$dz)

shap <- shapiro.test(dados$dz)

ks.test(dados$dz,"pnorm", mean(dados$dz), sd(dados$dz))

ks <- ks.test(dados$dz,"pnorm", mean(dados$dz), sd(dados$dz))

#Exportando informacdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)

cat(" Andlise da Normalidade da Amostra","\n",
"Tamanho da Amostra: ",n,"\n",

Mo R "."\n",
"Teste Shapiro-Wilk " ,"\n",
"p-value: " ,shap$p.value ,"\n",
"Normal: " ,(shap$p.value>0.05),"\n",
"\n Teste Kolmogorov-Smirnov " ,"\n",
"p-value: " Jks$p.value ,"\n",
"Normal: " ,(ks$p.value>0.05),"\n",
"\np-valeu > 0.05, amostra € normal ao nivel de significancia de 5%","\n",
R - e "."\n",
fill=F)

sink()

shell.exec("Resultados.txt")

B R R R R R R
#Amostra normal e sem Outliers
B R R R R R R

#Verificacdo

tol <- 0.01 #10 centimetros
(1.96*sd(dados$dz)-quantile(dados$dz,0.95)) < tol
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(mean(dados$dz)-median(dados$dz)) < tol
(sd(dados$dz)- quantile(dados$dz,0.683)) < tol

#calculo das estatisticas
ivt = theta(dados$dz)
rms = thetal (dados$dz)

#Numero de amostras para estimar o IC por bootstrap
amostra=5000

#Boott - Bootstrap-t Confidence Limits

results.boot <- boott(dados$dz,theta,
nboott=amostra,VS=FALSE, perc=c(0.025,0.975))
results.boot] <- boott(dados$dz,thetal,

nboott=amostra,VS=FALSE,perc=c(0.025,0.975))

#Nonparametric BCa Confidence Limits
results.bca <- bcanon(dados$dz, amostra, theta,alpha=c(0.025, 0.975))
results.bcal <- bcanon(dados$dz, amostra, thetal,alpha=c(0.025, 0.975))

#Intervalo de confianca baseado no qui-quadrado para RMSE.
results.rms <- ci.rmsea(rms,length(dados$dz),length(dados$dz),conf.level = 0.95,
alpha.lower = NULL, alpha.upper = NULL)

#Exportando informacdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)

cat(" Incerteza Vertical \n Amostra Independente, Normal e sem Outliers","\n",
"\n Intervalo de Confianga de 95%","\n",

R - R "."\n",

"Incerteza (m): " Jound(ivt,3) ,"\n",

"IC bootstrap-t (m): " ,"[",round(results.boot$confpoints[1,1],3),

";" round(results.boot$confpoints[1,2],3),"]","\n",

"IC BCa (95%): " ,"[",round(results.bca$confpoints[1,2],3),

";" round(results.bca$confpoints[2,2],3),"]","\n",

"\n RMSE (m): " ,yound(rms,3) ,"\n",

"IC (qui-quadrado)(m): "

n.n

,"[",round(results.rms$Lower.Conf.Limit,3),";" ,round(results.rms$Upper.Conf.Limit,
3),"]","\1'1",

"IC bootstrap-t (m): " ,"[",round(results.boot1$confpoints[1,1],3),

";" round(results.boot1$confpoints[1,2],3),"]","\n",

"IC BCa (m): " ,"[",round(results.bcal $confpoints[1,2],3),

";" round(results.bcal$confpoints[2,2],3),"]","\n",

" I e II’H\nH’

shell.exec("Resultados.txt")

HHHHHHHEHHE AR
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#Amostra nao normal: Aplicacdo do TCL ou abordagem robusta
A R I R A R R

#Aplicacdao do TCL - Teorema Central do Limite
#Particionamento em torno dos medoids - funcao PAM {cluster}

#Nimero médio de pontos por cluster
Tamanho_amostral = 4

#Numero de clusters
k= round((length(dados$dz))/Tamanho_amostral, 0)

grupos <- pam(dados[,c(1,2)],.k=k,metric = "euclidean", stand = TRUE)

#Agrupa as amostras por indice e calcula a média de cada uma
TCL <- aggregate(dados$dz~grupos$clustering, FUN = mean)

#PLota os agrupamentos
windows(10,5)
par(mfrow=c(1,2), family="serif")
plot(dados$X,dados$Y,xlab="E (m)", ylab="N (m)", col=grupos$clustering,
main="Agrupamento k-meddides")
points(grupos$medoids, pch=16, col=25)
legend("bottom", inset=.05, legend= "Centréide",
col= 25, pch=16,bty="0")
plot(dados$dz~grupos$clustering, xlim=c(0,k+1),
ylim=c(min(dados$dz-0.1),max(dados$dz+0.1)), xlab="Grupos",
ylab="Discrepancias (m)", xaxt="n", main="Distribui¢do dos Agrupamentos")
axis(1,at=seq(1,k, by=1)) #adiciona o eixo X
points(TCL, col=2,pch=16)
legend("bottom",inset=.05, legend= "Média do Cluster",
col= 2, pch=16,bty="0")
par(mfrow=c(1,1), family="serif")

#Analise da normalidade da nova amostra

shap1 <- shapiro.test(TCL$ dados$dz")

ksl <- ks.test(TCL$ dados$dz","pnorm", mean(TCL$ dados$dz’),
sd(TCL$ dados$dz"))

windows(8,6,title="Andlise Exploratéria")

par(mfrow=c(2,2), family="serif")

hist(TCL$ dados$dz’, xlab="M¢édia das Discrepancias (m)", ylab= "Frequéncia",
main=" Histograma")

rug(jitter(TCL$ dados$dz"))

plot(density(TCL$ dados$dz™), xlab="Média das Discrepancias (m)", ylab=
"Frequéncia", main="Densidade")

boxplot(TCL$ dados$dz", xlab="dZ", ylab= "Média das Discrepancias (m)",
main="Boxplot")
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qqnorm(TCL$ dados$dz", xlab="Quantis Teéricos", ylab= "Quantis Amostrados",
main=" Normal Q-Q Plot")

qqline(TCL$ dados$dz",Ity=2, col="red")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")

#Exportando informacdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)

cat(" Teorema Centra do Limite (TCL)","\n",

e --- e ""\n",
"Tamanho da Amostra original: ",length(dados$dz) ,"\n",
"Numero de Agrupamentos: " Jko,"\n",
"Tamanho Amostral Definido: " ,Tamanho_amostral ,"\n",
"Tamanho Amostral Médio dos Agrupamentos: !
,;ound(mean(grupos$clusinfo[,1]),3) ,"\n\n",
"Média TCL (m): " ,;ound(mean(TCL$ dados$dz*),3) ,"\n",
"variancia TCL: " Jyound(var(TCL$ dados$dz™),3) ,"\n\n",
"Teste Shapiro-Wilk (m?) " ,"\n",
"p-value: " ,shap1$p.value ,"\n",
"Normal: " ,(shap1$p.value>0.05),"\n",
"\n Teste Kolmogorov-Smirnov " ,"\n",
"p-value: " Jks1$p.value ,"\n",
"Normal: " ,(ks1$p.value>0.05),"\n",
"\np-valeu > 0.05, amostra é normal ao nivel de significAncia de 5%","\n",
e - e "."\n",
fill=F)
sink()

shell.exec("Resultados.txt")

AR R AR
#Amostra obtida pelo TCL: normal e sem Outliers
AR R R

#Verificacdo

tol <- 0.1 #10 centimetros

(1.96*sd(TCL$" dados$dz")-quantile(TCL$ dados$dz",0.95)) < tol
(mean(TCL$ dados$dz’)-median(TCL$ dados$dz")) < tol
(sd(TCL$ dados$dz’)- quantile(TCL$ dados$dz",0.683)) < tol

#Calculo das estatisticas
ivtl = theta2(TCL$ dados$dz",mean(grupos$clusinfol[,11]))

#Numero de amostras para estimar o IC por bootstrap
amostra=5000

#Boott - Bootstrap-t Confidence Limits

results.boot2  <-  boott(TCL$ dados$dz",theta2,  mean(grupos$clusinfo[,1]),
nboott=amostra, VS=FALSE, perc=c(0.025,0.975))
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#Nonparametric BCa Confidence Limits
results.bca? <- bcanon(TCL$ dados$dz’, amostra, theta2
;mean(grupos$clusinfo[,1]), alpha=c(0.025, 0.975))

#Exportando informacdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)

cat(" Incerteza Vertical \n Amostra Independente, Normal e sem Outliers\n
TCLII’ll\nll,
"\n Intervalo de Confianga de 95%","\n",

Moo - e ","\n",
"Incerteza (m): " Jound(ivtl,3) ,"\n",
"IC bootstrap-t (m): " ,"[",round(results.boot2$confpoints[1,1],3),
";" round(results.boot2$confpoints[1,2],3),"]","\n",
"IC BCa (95%): " ,"[",round(results.bca2$confpoints[1,2],3),
";" round(results.bca2$confpoints[2,2],3),"]","\n",
Moo - e ","\n",
fill=F)
sink()

shell.exec("Resultados.txt")

R R R R
#Abordagem Robusta
R R R R

#Calculo das estatisticas
ivt2 = theta3(dados$dz)

#Numero de amostras para estimar o IC por bootstrap
amostral=5000

#Boott - Bootstrap-t Confidence Limits
results.boot3 <- boott(dados$dz,theta3,
nboott=amostral,VS=FALSE,perc=c(0.025,0.975))

#Nonparametric BCa Confidence Limits
results.bca3 <- bcanon(dados$dz, amostral, theta3,alpha=c(0.025, 0.975))

#Exportando informagdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)

cat(" Incerteza Vertical \n Amostra Independente e Nao Normal\n Abordagem
Robusta","\n",
"\n Intervalo de Confianga de 95%","\n",
R e "."\n",
"Incerteza Robusta (m): " Jound(ivt2,3) ,"\n",
"IC bootstrap-t (m): " ,"[",round(results.boot3$confpoints[1,1],3),
";" round(results.boot3$confpoints[1,2],3),"]","\n",
"IC BCa (m): " ,"[",round(results.bca3$confpoints[1,2],3),
";" round(results.bca3$confpoints[2,2],3),"]","\n",
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"\n Mediana (m): " ,round(median(dados$dz),3) ,"\n",

"NMAD (m): " ,yound(mad(dados$dz),3) ,"\n",
"Q (0,683) (m): " ,round(quantile(dados$dz,0.683),3),"\n",
"Q (0,95) (m): " ,round(quantile(dados$dz,0.95),3) ,"\n",
" ___ e S, u,n\nn,
fill=F)

sink()

shell.exec("Resultados.txt")

AR
HHEHHAHAHERARAAAAEAAAAH Amostra dependente #HHHHHFHEHAFHAFHHEAEAA A
AR

HH R
#Block Bootstrap: Gerar IC com 95%
A L L I L L B R I L

#0Obtendo os dados

#Carregar dados sem outliers

dados <- read.table("dados_semout_boxplot_ajustado.txt", header=T, dec=",")
coordinates(dados) <- c("X", "Y")

#Calculo das estatisticas
ivt3 = theta(dados$dz)

rms] = thetal (dados$dz)
ivt_robs = theta3(dados$dz)

#Gerar blocos com diagonal de tamanho pre-defindo
#sugestdo: Alcance obtido da andlise Geoestatistica
tamanho <- 300

#Delimitar o numero e localizacao de cada bloco

Bloco <- makegrid(bbox(dados), cellsize = (tamanho*sqrt(2)), pretty = FALSE)
coordinates(Bloco) <- c("x1","x2")

gridded(Bloco) <- TRUE

Bloco <- as.SpatialPolygons.GridTopology(Bloco @ grid)

plot(Bloco) #Plotando os Blocos

points(dados) #Plotando os dados originais

#Extrair o numero do Bloco onde cada ponto esta sobrepondo
ptsInBloco <- as.numeric(glntersects(dados, Bloco, byid=TRUE,
returnDense=FALSE, checkValidity=TRUE)) #Todos que
tem intersecao para cada buffer

#Numero de replicacdes Bootstrap
n_vezes <- 500

tab_boot <- tab_boot_dz <- NULL
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for (i in 1:n_vezes)
{
#PRIMEIRO - sorteio do Bloco
Grid <- sample(unique(ptsInBloco),dim(dados)[1], replace = TRUE)
#SEGUNDO - sorteio de um ponto dentro de cada Bloco selecionado anteriormente
pontos <- (as.numeric(lapply(Grid,function(x) sample(which(ptsInBloco==x),1))))
#0Os pontos repetidos sao contabilizados apenas uma vez
tab_boot <- rbind(tab_boot,(pontos))
tab_boot_dz <- rbind(tab_boot_dz,dados @data$dz[pontos])

}

#Converter os dados para data.frame
tab_boot <- as.data.frame(tab_boot)
tab_boot_dz <- as.data.frame(tab_boot_dz)

#Gerar um novo conjunto de dados apos o block boostrap
dados_novos_ivt <- apply(tab_boot_dz,1,theta)
dados_novos_rms <- apply(tab_boot_dz,1,thetal)
dados_novos_robs <- apply(tab_boot_dz,1,theta3)

#Intervalos de confianga block bootstrap

IC_ivt <- quantile(dados_novos_ivt,c(0.025, 0.975))
IC_rms <- quantile(dados_novos_rms,c(0.025, 0.975))
IC_robs <- quantile(dados_novos_robs,c(0.025, 0.975))

#viés

vies_ivt <- ivt3 - median(dados_novos_ivt)
vies_rms <- rms] - median(dados_novos_rms)
vies_robs <- ivt_robs - median(dados_novos_robs)

windows(8,8,title="Graficos para andlise exploratéria")

par(mfrow=c(3,2), family="serif")

hist(dados_novos_ivt, xlab="Incerteza (m)", ylab= "Frequéncia", main="
Histograma (bootstrap)")

ggnorm(dados_novos_ivt, xlab="Quantis Teoricos", ylab= "Quantis Amostrados",
main=" Normal Q-Q Plot (bootstrap)")

qqline(dados_novos_ivt,Ity=2, col="red")

hist(dados_novos_rms, xlab="RMSE (m)", ylab= "Frequéncia", main=" Histograma
(bootstrap)")

ggnorm(dados_novos_rms, xlab="Quantis Tedricos", ylab= "Quantis Amostrados",
main=" Normal Q-Q Plot (bootstrap)")

qqline(dados_novos_rms,lty=2, col="red")

hist(dados_novos_robs, xlab="Incerteza Robusta (m)", ylab= "Frequéncia", main="
Histograma (bootstrap)")

gqnorm(dados_novos_robs, xlab="Quantis Tedricos", ylab= "Quantis Amostrados",
main=" Normal Q-Q Plot (bootstrap)")

qqline(dados_novos_robs,lty=2, col="red")

par(mfrow=c(1,1), family="serif")
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#Exportando informacdes:
sink("Resultados.txt", type="output", append=T)

cat(" Incerteza Vertical \n Amostra Dependente - Bloco Bootstrap","\n",
"Numero de replicagdes: " ,n_vezes,"\n",
"Tamanho do lado do Bloco (m): " ,round (tamanho*sqrt(2),3),"\n",
"\n Intervalo de Confianga de 95%","\n",

R T "."\n",
"Incerteza (m): " Jound(ivt3,3) ,"\n",
"IC (m): " [ round(IC_ivt[1],3),";",round(IC_ivt[2],3),"]","\n",
"Viés Bootstrap (m): " Jound(vies_ivt,3) ,"\n",
"\n RMSE (m): " ,yound(rms1,3) ,"\n",
"IC (m): " ,"[",round(IC_rms[1],3),";",round(IC_rms[2],3),"]","\n",
"Viés Bootstrap (m): " Jound(vies_rms,3) ,"\n",
"\n Incerteza Robusta (m): " ,yound(ivt_robs,3) ,"\n",
"IC (m): " [ round(IC_robs[1],3),";",round(IC_robs[2],3),"]","\n",
"Viés Bootstrap (m): " Jound(vies_robs,3) ,"\n",
R e "."\n",
fill=F)
sink()

shell.exec("Resultados.txt")

185



Capitulo 3

a) Algoritmo do Método PP

HHHHH R R R R AR
#Controle de qualidade em levantamentos hidrograficos

#Prof. ITALO O FERREIRA / UFV / DEC / EAM

#Prof. JULIO CESAR DE OLIVEIRA / UFV / DEC / EAM

#Artigo 03 - Tese

#Método PP (Point to Point)
R R R AR
#Obs: Para a aplicagdo correta deste algoritmo, favor consultar o texto da tese.

#ITTTTTTTTTTTTTTTTTTT T

# Script para analisar duas faixas de sondagem e encontrar os pontos

# mais proximos de cada varredura (LRS e LV), gerando as discrepancias.
#ITTHTTTTTTTTTTTTTTT T T

#Caminho dos dados

setwd("C:/Users/ ftalo/Documents/ 2_Pesquisa_Doutorado/1_TESE/2_TESE_AFONS
O/Capitulo3/Base de Dados/Dados de Estudo")

getwd()

#Lista de pacotes a serem usados no Script
pkg <- c("rgeos", "raster", "rgdal", "nabor")
sapply(pkg, require, character.only=TRUE)

#Funcao pts_near

pts_near <- function (LRS,LV lim_dist=0, b=0)

{
#LLRS - Faixa Regular de Sondagem (dados do tipo SpatialPointsDataframe)
#LV - faixa de Verificagcdo (dados do tipo SpatialPointsDataframe)
#lim_dist - distancia maxima (na mesma unidade do LRYS)

# em que o ponto mais proximo pode ser considerado valido
# o valor inicial sera a diagonal do retangulo envolvente da
# sobreposicao entre as duas faixas

#b - o valor de um limite adicional, ou seja, um buffer na intersecao das faixas
# o valor default de b==0, ou seja, nao sera aplicado buffer

#Extraindo o limite da faixa LRS

LRS_points_lim <- LRS @coords[chull(LRS @coords[,1:2]),1:2]

LRS_pol <- SpatialPolygons(list(Polygons(list(Polygon(LRS_points_lim)),
ID=1)))

#Extraindo o limite da faixa LV

LV_points_lim <- LV @coords[chull(LV @coords[,1:2]),1:2]
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LV_pol <- SpatialPolygons(list(Polygons(list(Polygon(LV_points_lim)), ID=1)))

#Intersecao entre entre as faixas LRS e LV
Int <- intersect(LRS_pol,LV_pol)

#Gerando um buffer na intersecao
Int_B<- gBuffer(Int, width = b)
crs(Int_B)<-crs(LRS)

#Extraindo os pontos LRS e LV que estao dentro da intersecao entre as faixas
LRS_int <- LRS[Int_B,]
LV_int <- LV[Int_B,]

#Se nao for informado o valor da distancia limite para encontrar o ponto mais
proximo

#sera atribuida a diagonal da faixa de interesecao como limite

if (lim_dist==0)

lim_dist <- sqrt(sum((diff(t(as.matrix(extent(LRS_int)))))"2))

#Encontrar 0os pontos mais proximos

#a partir da faixa de referencia - LV, encontrar o ponto

#mais proximo na faixa a ser analisada - LRS

near <- knn((LV_int@coords[,1:2]), (LRS_int@coords|[,1:2]),k=1)

#Qual ponto esta com distancia acima do DISTANCIA LIMITE (lim_dist)
pts_lim <- which(near$nn.dists>lim_dist)

#Atualizar o arquivo NEAR com os valores de
#Z.: cota dos pontos
#dp: discrepancia entre a referencia (LV) e o dado (LRS), ousejadp =LV - LRS
#
near <- list(near,
array(LV_int@data$Z[near$nn.idx], dim = dim(near$nn.idx)), #Cotas dos
pontos proximos obtidas no arquivo LV
as.numeric(LRS_int@data$Z), #Cotas dos pontos do arquivo LRS
coordinates(LRS_int), #Coordenadas dos pontos
dp = as.numeric(LV_int@data$Z[near$nn.idx[,1]])-
as.numeric(LRS_int@data$Z))

names(near) <- c("pontos", "Z_in_ref","Z_in_Dados","coordenadas","dp")
LRS_int@data <- cbind(LRS_int@data,Z2=near$Z,_in_ref,dz=near$dp)

#Excluir os pontos que possuem distancias acima do LIMITE_DISTANCIA
LRS_int<- LRS_int[-pts_lim,]

return(LRS_int)
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} #Fim da funcao pts_near

R R R R
#Leitura da base de dados (arquivo shp)
R R R R

#Dados de entrada:
#a) Linha Regular de Sondagem (LRS) no formato shp
#b) Linhas de verificacdo (LV) no formato shp

aa <- Sys.time()

#Leitura dos dados no formato shp
Faixa_dados<-readOGR(dsn=".",layer="LRS")
Faixa_Ver<-readOGR(dsn=".",]layer="LV")

#Executar a funcao pts_near
limite <- 0.01
buffer <- 0

dp <- pts_near(Faixa_dados, Faixa_Ver, limite, buffer)

#Plotar base de dados
windows(8,6,title="Base de Dados Analisada")
par(mfrow=c(1,1), family="serif")
plot(Faixa_dados, pch=1, col=1,
xlab="E (m)", ylab= "N (m)", main="Discrepéncias")
points(Faixa_Ver, pch=1, col=4)
points(dp, pch=19, col=2)
legend('bottomleft',legend=c('Faixa Regular de Sondagem','Faixa de Verificacdo',
"Discrepancias"),col=c(1, 4, 2),pch=c(1, 1, 19))

#Exportando informagdes:
sink("Results.txt", type="output", append=T)
cat("##HHH# Tese de doutorado #####\n Prof. Italo O. Ferreira\n e-mail:
italo.ferreira@ufv.br\n\n Método para Obtenc¢do das Discrepancias em Sondagens por
Varrimento","\n",
R - R "."\n",
"LRS:"  ,length(Faixa_dados), Profundidades' ,"\n",
"LV:" length(Faixa_Ver),Profundidades' ,"\n",
"Distancia Maxima:" limite,"metros" ,"\n",
"Buffer:" ,buffer,"metros","\n",
"Ndmero de Discrepancias:",length(dp @data$dz),"\n",
Mmoo -—- R "."\n",

shell.exec("Results.txt")

#verificar colunas para exclusao
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names(dp)

#Gerar arquivo de dps no formato txt (X, Y, Z, dz)
write.table(dp @datal,-c(4,5)], "dp.txt", dec=",")

#Gerar arquivo de dps no formato shp (X, Y, Z, dz)
writeOGR(dp[,-c(4,5)], dsn=".", layer="dp", driver="ESRI Shapefile")

Sys.time() - aa
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b) Semivariogramas omnidirecionais experimentais e os modelos ajustados

y 10
8.053 -

0 v, O W DO . S O . IO SR S S

0 D66 1.319 1979 2629 3799 3.958 4618 5.278 5.938 6.597 7257
= Model < Aversged Distance (Meter), h 40-1

Figura 1 — Semivariograma omnidirecional experimental e modelo ajustado / Modelo
Batimétrico referente as LRS.

.| :

0 A 0.055 0.191 D.286 0.381 0.477 0572 0667 0.763 0.858 0.954 'I.D-'-!B_
= [Model < Averaged Distance (Meter), b -10°<

Figura 2 — Semivariograma omnidirecional experimental e modelo ajustado / Modelo
Batimétrico referente a LV1.

v 1071
1682

0 077 0.355 0.532 0.709 0887 1.064 1241 1418 1596 1773 195
w Model o Averaged Distance (Meter), h 10-2

Figura 3 — Semivariograma omnidirecional experimental e modelo ajustado / Modelo
Batimétrico referente a LV2.
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1877 |

6127 |

1] 0162 0324 0.486 0648 0.81 05972 1134 1. 1.459 1621 1.783
= odel = Averaged Distance (Meter), -1 0-2

(%]
[X-]

Figura 4 — Semivariograma omnidirecional experimental e modelo ajustado / Modelo
Batimétrico referente a LV3.

[ 0. 195 0.39 0.585 0.781 0.976 117 1.366 1.561 1.756 1.952 2147
= [Mode| = Averaged Distance (Meter), h 10-2

Figura 5 — Semivariograma omnidirecional experimental e modelo ajustado / Modelo
Batimétrico referente a LV4.
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¢) Relatorios das analises geoestatisticas

Method Report

Input datasets

Type
Data field 1
Records

H Method
Type
Qutput type
B Dataset #
Mean
Trend type
E Searching neighborhood
Meighbors to include
Include at least
Sector type
Major semiaxis
Minor semiaxis
Angle
= Variogram
Number of lags
Lag size
Mugget
Measurement error %
A Model type
Parameter
Range
Anisotropy
Partial sill

Save...

B Dataset C:\Users\Italo\Documents\2_Pesquisa_Doutorado\l_TESE\2_TESE_AFONSO\Capitulo3\Base de Dados\Dados de

Estudo\LRS
Feature Class

z
6893289

Kriging
Simple

Prediction

1
15.657673013234
None

Standard

5

2

Four and 45 degree
48.609985398084
48.600985398084
0

Semivariogram

12
6.047560378283
0.000576554314
100

Stable
1.237109375
48.600985398984
Ma
0.07065175385

o | o]

Figura 6 — Relatdrio da andlise geoestatistica / Modelo Batimétrico referente as LRS.
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Method Report

Input datasets

Type
Data field 1
Records

A Method
Type
Output type
E Dataset #
Mean
Trend type
B Searching neighborhood
Meighbors to include
Include at least
Sector type
Major semiaxis
Minor semiaxis
Angle
H Variogram
Number of lags
Lag size
Mugget
Measurement error %
B Model type
Range
Anisotropy
Partial sill

Save...

B Dataset C:\Users\ftalo\Documents\2_Pesquisa_Doutorado\l_TESE\2_TESE_AFONSO\Captulo3\Base de Dados\Dados de

Estudo\LV1
Feature Class

z
777991

Kriging

Simple

Prediction

1
13.523865764516
Mone

Standard

L

2

Four and 45 degree
104.886796693086
104.886796693086
0

Semwariogram

12

8.74056639109
0.007612705688
100

Gaussian
104.886796693086
Mo
7.612705688447

oK Cancel

Figura 7 — Relatério da anédlise geoestatistica / Modelo Batimétrico referente a LV1.
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Method Report

Input datasets
E Datasat C:\Users\Italo\Documents\2_Pesquisa_Doutorado\1_TESE\2_TESE_AFONSO\Capitulo3\Base de Dados\Dados de
EstudolLV2
Type Feature Class
Data field 1 z
Records 952281
= Method Kriging
Type Simple
Output type Prediction
B Dataset # 1
Mean 11.951148526545
Trend type Mone
B Searching neighborhood Standard
MNeighbors to include 5
Include at least 2
Sector typa Four and 45 degree
Major semiaxis 179.755865023383
Minor semiaxis 179.755865023383
Angle 0
B Variogram Semvariogram
MNumber of lags 12
Lag size 16.253175649447
Mugget 0.016989755752
Measurement error % 100
B Model type Stable
Parameter 2
Range 179.755865023383
Anisotropy Mo
Partial il 16.989755751512

Save..

o | (]

Figura 8 — Relatdrio da andlise geoestatistica / Modelo Batimétrico referente a LV2.
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Method Report

Sector type
Major semiaxis
Minor semiaxis
Angle
B Variogram

Mumber of lags

Lag size

Mugget

Measurement error %

B Model type
Parameter
Range
Anisotropy
Partial sil

Save...

Input datasets
E Datasat C:\Users\Italo\Documents\2_Pesquisa_Doutorado\1_TESE\2_TESE_AFONSO\Capitulo3\Base de Dados\Dados de
EstudolLV3
Type Feature Class
Data field 1 z
Records 809672
= Method Kriging
Type Simple
Output type Prediction
B Dataset # 1
Mean 13.348811306718
Trend type Mone
B Searching neighborhood Standard
MNeighbors to include 5
Include at least 2

Four and 45 degree
178.273515159308
178.273515159308
i

Semivariogram

12
14.856126263276
0

100

K-Bessel
9.999990999009
178.273515159308
No
7.739767994413

x| o]

Figura 9 — Relatério da anédlise geoestatistica / Modelo Batimétrico referente a LV3.
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Methed Report

Sector type
Major semiaxis
Minor semiaxis
Angle
= Variogram

Number of lags

Lag size

Mugget

Measurement error %

B Model type
Range
Anisotropy
Partial sil

Save...

Input datasets
= Dataset C:\Users\fralo\Documents\2_Pesquisa_Doutorado\l_TESE\2_TESE_AFONSO\Capitulo3\Base de Dados\Dados de
Estudo'\LV4
Type Feature Class
Data field 1 z
Records 802227
3 Method Kriging
Type Simple
Qutput type Prediction
= Dataset # 1
Mean 14.889248234393
Trend type Mone
B Searching neighborhood Standard
Meighbors to include 5
Include at least 2

Four and 45 degree
188.994827727947
188.094827727947
0

Semivariogram

12
17.890131404242
0.0119558594188
100

Gaussian
188.994827727947
No
1.673014411378

o o]

Figura 10 — Relatdrio da andlise geoestatistica / Modelo Batimétrico referente a LV4.
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d) Apresentacao dos outliers detectados nas amostras de discrepancias por

meio do emprego do AEDO/Método &

Outliers Detectados pelo Método Delta

N (m)

+ Discrepancias
® Quiliers

E(m)

Figura 11 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dpl.
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N (m)

Outliers Detectados pelo Método Delta

+ Discrepancias
* Qutliers

E (m)

Figura 12 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp2.

N (m)

+ Discrepancias
* Qutliers

Outliers Detectados pelo Método Delta

E (m)

Figura 13 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp3.
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N (m)

Outliers Detectados pelo Método Delta

+ Discrepancias
* Qutliers

E (m)

Figura 14 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp4.

N (m)

Outliers Detectados pelo Método Delta

TR M R TN

+ Discrepancias
* Qutliers

E (m)

Figura 15 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp5.
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Outliers Detectados pelo Método Delta

SRR

+ Discrepancias
* Qutliers

E
z
+ Discrepancias
* Qutliers
E (m)
Figura 16 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp6.
Outliers Detectados pelo Método Delta
E
=

E (m)

Figura 17 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp1_ss.

200



Outliers Detectados pelo Método Delta

+ Discrepancias
* Qutliers

E
z
+ Discrepancias
* Qutliers
E(m)
Figura 18 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp2_ss.
Outliers Detectados pelo Método Delta
E
=

E (m)

Figura 19 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp3_ss.
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Outliers Detectados pelo Método Delta

+ Discrepancias
* Qutliers

E
z
+ Discrepancias
* Qutliers
E(m)
Figura 20 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp4_ss.
Outliers Detectados pelo Método Delta
E
=

E (m)

Figura 21 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp1_sp.
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Outliers Detectados pelo Método Delta

+ Discrepancias
* Qutliers

E
z
+ Discrepancias
* Qutliers
E(m)
Figura 22 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp2_sp.
Outliers Detectados pelo Meétodo Delta
E
=

E (m)

Figura 23 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp3_sp.
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N (m)

Outliers Detectados pelo Método Delta

+ Discrepancias
* Qutliers

E (m)

Figura 24 — Outliers detectados na amostra de discrepancias dp4_sp.
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e) Analise grafica exploratoria das discrepancias (dados sem outliers)

Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
2 7 T # .
4 o =
o E 7 M [ L
2 g g =
£ = s £ 7 £ 2
- | ™A :3\
7 ] 0
I ] 2
"i"" [TT1 I||.l.l.l.'.l.l.l.l.'.l.l.l.l.‘.l.|.|.|.||I T T T T
015 005 005 015 02 01 00 0.1 53 -2 -1 0 1 2 3
Diserepaneias {m) Dhserepdneias (m) Quantiz Teoricos
Figura 25 — Analise gréfica exploratéria / amostra dpl.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
e o o
_ = a
o = o
I g E 2
=7 et g 57 -
o |
S T T T St T
02 01 00 01 02 02 00 01 02 3 2101 2 3
Diserepineias {(m) Diserepineias (m) Quantizs Teoricos
Figura 26 — Anadlise gréfica exploratéria / amostra dp2.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
21 e =2 50
] 5 ] f
P 11 H L B -
B = L g 5 2 4 -
= o | = o+ _é o -
g - o s | F
— &
= [= . E —.ﬂéﬂo
B s T T T T 1 2 T T T T T 1
-0.15 0.05 0.05 -0.15 0.05 0.05 3 -2-1 01 2 3

Dhserspanetas {m)

Dhserepaneias (m)

Quantis Teoricos

Figura 27 — Analise grafica exploratoria / amostra dp3.
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-0 IIII1.I.I.I.I.I.I.I.I.I.’.I.I.I.II.II.I.I.'.I.I.I.I.I.I.I.I.I.|I

€1 00 01 02

Discrepinecias {m)

Discrepineias (m)

Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
_ — | E //l:l
é — - a ,r-ﬂ'll:l
' = 4 = 9 hﬁ
2 - slin = o
= 4 [
N 3 ™ £
% F 7 | | g_. o ‘:Ec f
£z 2 E 9 -
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§ T N ] - - f
[ ]
= ey p_— wy d{a‘
It T T T 1 = [ S N
-0.13 -0.03 0.05 -0.13 -0.03 0.05 32101 2 3
DHzerepancias (m) Discrepincias (m) Quantis Teoricos
Figura 28 — Andlise gréfica exploratéria / amostra dp4.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
— [n)
ch a 5 3
=] o
= . E )
E 57 8 B
= 7 R s o
R e R e e L T T T T
041 00 01 02 03 01 00 01 02 03 -4 -2 o 2 4
DHzerepancias (m) Discrepincias (m) Qruantis Tedricos
Figura 29 — Analise gréfica exploratéria / amostra dp5.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
- = ] o
2 | e -
5 = E = 4 % -
i EA
2 & g = o
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=] o 4= - o

Quantiz Teoricos

Figura 30 — Anadlise gréfica exploratéria / amostra dp6.

206




T ——
10 1 2 3 4 5

Discrepinecias {m)

Discrepineias (m)

Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
S - - ~
= ] =
=g | = :
= - T ——— = : T . T
02 00 02 04 02 00 02 04
DHzerepancias (m) Discrepincias (m) Quantis Teoricos
Figura 31 — Anadlise grafica exploratéria / amostra dp1_ss.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
21 ] v &
- ™
- Z £~
§ - ™ :‘E{ ; 7
T T—— L e e e A
0.5 0.3 1.3 2.3 0.3 0.3 1.3 2.3 -4 -2 o 2 4
DHzerepancias (m) Discrepincias (m) Qruantis Tedricos
Figura 32 — Andlise grafica exploratéria / amostra dp2_ss.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
i - +
= B = = E o~
=2 = T = =
B = 3 - E ca
= g | = ER.
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Quantiz Teoricos

Figura 33 — Andlise grafica exploratéria / amostra dp3_ss.
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e ——
0.3 01 0.1 0.3

Discrepinecias {m)

Discrepineias (m)

Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
g = ~
. 8 .
: 2 g 7 E -
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E = 2 =7 B
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0.5 0.3 1.0 1.5 240 25 0.5 0.3 1.3 2.3 -4 -2 0 2 4
DHzerepancias (m) Discrepincias (m) Quantis Teoricos
Figura 34 — Anadlise grafica exploratéria / amostra dp4_ss.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
§ ~ T = o
E 7 | E - o E
,g ] 'é L =:: =
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Figura 35 — Anadlise grafica exploratéria / amostra dp1_sp.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
]
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g o S
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Figura 36 — Anadlise grafica exploratéria / amostra dp2_sp.
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Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
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Figura 37 — Andlise grafica exploratéria / amostra dp3_sp.
Histograma Densidade Normal Q-Q Plot
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Figura 38 — Anadlise grafica exploratéria / amostra dp4_sp.
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f) Analise de independéncia — Semivariogramas das discrepancias (dados

sem outliers).

Semivanincioa{m

T5% da Distancia Mixima

b i
o == T 7 Vananda Amostral
£ =
= .
.
PR - L Tl
Ig E - 5 - O e L - -0 o 5 : p
= = o
1§ il
" s
(-
= T T T T T T
o (1] pa| £ 41 ]
Destancuas (m)
0% da Distincia Mixima 25% da Distincia Mixima
= i = PR
= - — = Varincia Amoesiral e~ = = = = Variinoa Amosiral
3_¢'ﬂ>¢'¢“¢":’“"”"°°'b'o“u % E_;nobe}c\.\&“_u_.‘;\“oq
= $ <
- _‘.'=.- -
H L~
= = -
o T T T T T = T T T T T T
o 10 H i ] b 5 {{1] 15 0 23
Dhsthneaas (m) Dusthneas (m)

Figura 39 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp1.
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75% da Distancia Maixima
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Figura 40 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp2.
T5% da Distancia Maxima
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Figura 41 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp3.
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T5%s da Distancia Maxima
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Figura 42 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp4.
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Figura 43 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp5.
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T5% da Distancia Maxima
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Figura 44 — Semivariograma das discrepancias / amostra dpb.
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Figura 45 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp1_ss.
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0 0412 0.824 1236 1648 206 2472 2884 317256 1708 412 4532
= Model < Lveraged Distance (Meter), b 101

Figura 46 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp2_ss.

0 0.545 1.081 1636 2182 2727 3273 3.818 4364 4909 5455 6
= [Model o Lyversged Distance (Meter), h 10°1

Figura 47 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp3_ss.
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1.316

1.128

] 0842 1684 2526 3368 41 5052 5.895 6737 7573 241 5263
= [Model <= Averaged Distance (Meter), h 1071

Figura 48 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp4_ss.
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Figura 49 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp1_sp.
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= Model = Averaged Distance (Meter), b 1071

Figura 50 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp2_sp.
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Figura 51 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp3_sp.
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Figura 52 — Semivariograma das discrepancias / amostra dp4_sp.

216




