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DESARROLLO DE UNA RED NEURONAL MULTICAPA PARA LA
PREDICCION DE ALTURAS NIVELADAS A PARTIR DE MEDICIO NES GPSY
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El modelamiento de la relacion entre los valoresGdavedad Observada y las Alturas
Geométrica y Elipsoidal resulta ser un problema mlejo que relaciona variables
altamente correlacionadas pero que en la practicgasulta ser facilmente resuelto. Es por
esto que se presenta una alternativa basada eitratgpode aprendizaje de maquina que
permiten encontrar relaciones para estimar unaasdevéariables con base en las otras,
mediante el desarrollo de una red neuronal mullicap

Como insumos se tienen los datos de gravimetnalation geométrica y posicionamiento
GPS, del Instituto Geografico Agustin Codazzi — (GAlnicialmente, se realizé el
procesamiento de la informacion cruda, aplicandoclarrecciones y ajustes pertinentes;
con el fin de consolidar el conjunto de datos dergiizaje y evaluacion.

Para el entrenamiento se tuvieron en cuenta dgsirdos de datos: Uno compuesto con
valores reales para las variables de estudio yominovalores interpolados de gravedad por

medio de un modelo geoestadistico cuya fuente admbdelos globales geopotenciales.
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2 Ingeniero Civil, MsC. Geofisica, MsC. Geomatican@idato a Doctorado en Sistemas y Computacion
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La prediccion obtenida basada en los datos, akaldres de correlacion bastante altos,
permitiendo su aplicacién dentro del territorio @obiano.

ABSTRACT

Key Words: Ellipsoidal height, Machine Learning, ddesy, Gravimetry, Spirit Levelling, Artificial Neal

Network, Reference Systems

Modeling the relationship between Observed Grawtlpsoidal and leveled heights, is a
very complex problem that is not easy to solve beeaf the high correlation between the
variables. The main of this article is to proposaeav alternative of Machine Learning
algorithm, that makes possible to find data basethe relationship between the variables,
implementing a Multilayer Neural Network.

The training data used, is a set of Observed Gr&pirit Levelling and GPS positioning,
obtained for each surveyed station by the Institbegrafico Agustin Codazzi — IGAC
The raw data was previously calculated and adjuatsbrding each case. Then, it was
consolidated in a database to be used as knowlbdge for the model training and
evaluation.

There were considered two sets of data. The fire oonsists in stations where the
variables were determinated directly in the fietdl $he second one, where gravity data was
not available; this was determined by interpolatimm a geoestatistical modefith the
source data from global geopotential models. Catiggis found were so high and it makes

possible to be applied for the Colombian Territory.



INTRODUCCION
En los Ultimos afios, el avance de las tecnologtaggpaciales, ha cambiado de manera
radical la percepcion del mundo. La posibilidacoeener grandes precisiones a la hora de
medir las variables geométricas y fisicas de lardjeha permitido determinar modelos
fieles a las dinamicas propias del planeta. Undaderamas en la que se evidencia un
adelanto significativo, es el posicionamiento cérSistema global de Navegacion por
Satélite (GNSS), permitiendo que un usuario no egpa traves de un dispositivo, capture
las coordenadas latitud, longitud y altura elipabidie cualquier sitio sobre la superficie
terrestre.
Estas mediciones estan referidas a un elipsoidmegito matematico y geométrico, que es
una buena representacion de la forma vy figura tierda (Heiskanen & Moritz, 1967). Las
mediciones GPS, tienen altas posibilidades de bjpel@d, en cualquier hora y
condiciones propias del entorno, ademas de sertéc@ica econdmica que ofrece
precisiones de pocos centimetros, por medio décecdiferenciales (Hofmann-Wellenhof
et al. 2003). Sin embargo, la precision no es tan attamedidas verticales (alturas
elipsoidales).
Al comparar mediciones de alturas referidas allmwedio del mar, capturadas a través de
técnicas clasicas de la geodesia y alturas medidiasdispositivos GPS, se encuentran
grandes diferencias, debido a que estan medida® stis superficies diferentes: El
elipsoide y por otro lado una superficie equipoignte referencia, que sufre alteraciones y
deformaciones por fuerzas fisicas (Figura 1). Etudidel auge de las tecnologias GNSS,
ha surgido la necesidad de combinar los dos sistel@aeferencia (fisico y geométrico),

con el fin de reducir esfuerzos y obtener mejorediaones (Sanchez, 2003)
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Figura 1. Relacion de los sistemas de referen@anggico y fisico. Tomado de Martinez
(2011).

La técnica que utiliza la relacién entre alturgpsdidal, ondulacién geoidal y altura
nivelada es conocida como nivelacion GPS. Paranilnby la altura obtenida por este
método es comparable con alturas obtenidas a plartiKivelacion Trigonométrica, con
precisiones de 80 cm, siempre y cuando haya uteagas un punto de la red geodésica
nacional, con una distancia menor a 20 kilbmet(8&nchez & Martinez. 1997). La
ondulaciéon geoidal se obtiene de la diferenciaefipkoide y la superficie equipotencial,
ortogonal al vector gravedad, conocida como Gea@geyximada al nivel medio del mar
(Heiskanen & Moritz, 1967)

Debido a la densificacion de las redes de nivefaciacionales, hay zonas en las que
encontrar una estacion con cota conocida tiendificaltad enorme siendo un obstéculo

en el desarrollo de proyectos de ingenieria y @sudeofisicos Por ello es necesario



implementar una técnica, con la que se pueda abtites de areas poco muestreadas,
teniendo en cuenta las variables, altura nivelgagajedad observada y mediciones GPS.
De acuerdo a la relacion entre las tres variabeposible determinar un modelo basado en
datos, dentro del contexto de la mineria de daspsmaal. Uno de los algoritmos mas
utilizados es la red Neuronal Artificial (ANN pousssiglas en inglés) que es un modelo de
ordenador que iguala o adopta las funciones badelaserebro (Copin, 2004). Representa
una serie de caracteristicas propias del apreedmanano, coOmo es el conocimiento a
traveés de la experiencia, generalizacion de ejesnptevios a nuevos casos y abstraccion
de informacion a partir de una serie de datos (Bas& Hajmeer, 2000).

Dentro de una red neuronal artificial se distingtres partes esenciales (Figura 2): la capa
de entrada que contiene el conjunto de datos denamhiento, las capas ocultas, donde se
asignan los diferentes pesos y se encuentrandamhes de activacion y transferencia. Por
ultimo se encuentra la capa de salida que contaepeediccion de variables continuas o

clasificacion para variables discretas.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

= -

Figura 2 Diagrama de una red neuronal Adaptado de Pyl89(19



El aprendizaje en una red neuronal artificial sgdla cabo en dos pasos: en el primero la
red procesa el set de datos de entrada y su condispte valor de salida, multiplicando

por un peso generalmente arbitrario. Los datos grawlds se funden y pasan a la neurona
como respuesta a las particularidades de las astrad red busca las relaciones entre el
vector de entrada y hace las estimaciones de losegade salida, ignorando en primer

instancia el valor real. En el segundo paso, laoedpara el valor estimado con el valor de
salida. Si se encuentran diferencias entre la grenh y el vector de salida, este error se
regresa a traves de la red, desde el argumenta luscdatos de entrada, reasignando los
pesos, ajustando la red haciendo que el error seanmEste método se conoce como back

propagation BP — ANN (Basheer & Hajmeer, 2000).

MATERIALES Y METODOS.
Para la prediccion de alturas niveladas a partinflemacion de gravimetria y GPS, se
desarrollaron tres grandes pasos (Figura 3):
v" Recopilacién, unificacion y procesamiento de laoinfacién gravimétrica, de
nivelacion y posicionamiento GPS.
v" Procesamiento de la informacion de los modelosadgsbgeopotenciales (GGP por
sus siglas en inglés), por medio de un analisisgfadistico.
v' Desarrollo, implementacion y evaluacion del algnatde aprendizaje de maquina
Como recursos de software se tienen los siguientes:
1. Procesamiento Gravimétrico: GRAVDATA y GRAVNET, desllados por el DGFI

(Deutsches Geodatisches Forschungsinstitut, Drel@&s)



2. Mineria de datos:
* KNIME (Open Source, Disponible en http://www.knimey/ )
*  WEKA (Open Source, Disponible en http://www.cs.vedkac.nz/ml/weka/ Habt
al. 2009)
3. Andlisis estadistico:
4. R- Project Version 15. (Open Source, Disponible retp://www.r-project.org/ R

Development Core Team, 2012)

ALGORITMO DE
PROCESAMIENTO ' APRENDIZAJE DE

MAQUINA

RECOPILACION

PROCESAMIENTO

PROCESAMIENTO

Figura 3. Modelo conceptual para la prediccionltleas niveladas.

Unificacién, evaluacion y procesamiento de los dago

Los datos provienen del Instituto Geografico Agustiodazzi —IGAC. Para obtener el

conjunto de datos de aprendizaje, se realizé laultande las bases de datos SIGNAR
(gravimetria), SAUCE (Nivelacién) y GEOCARTO (GP$hn el objetivo de encontrar

estaciones que contaran con las tres variablegel@s.



Para aumentar el conjunto de datos, se tuvo eralgemformacion cruda capturada por el
IGAC a partir del afio 2008. Para ello se realizgrecesamiento de 495 datos crudos de
gravimetria aplicando las siguientes correccionegplémentadas en el software
GRAVDATA y GRAVNET (Drewes, 1978).

= Conversion de medidas instrumentales a miligales

= Correccion por Deriva

= Correccion por Mareas Lunisolares (Wenzel, 1994rapel calculo de los

radiovectores Tierra-Sol, Tierra-Luna, se utiliaaltura elipsoidal al igual que las
coordenadas procesadas para cada punto.

= Ajuste de las observaciones a la red SIGNAR.
Después de todo el analisis y procesamiento ddifilaentes bases de datos, se obtuvo un
corpus definitivo de 383 estaciones.
Modelo Geoestadistico para los Valores de los Modsl Geopotenciales Globales
(GGP).
Para las zonas poco muestreadas se tiene come faketna de datos los GGP, que
permiten obtener un valor aproximado de gravedadeyanomalias, a través de la
representacion del potencial gravitacional a pakirarmonicos esféric@Balmino et al.
1996). De acuerdo a la fuente de datos y el grad@sblucion de la funcién del potencial
se seleccionaron cinco modelos para su evaluacigarta del analisis estadistico de los
residuales con respecto a los valores de gravesitiRRed SIGNAR (Tabla 1).
Dada la distribucion espacial de los valores cattog por los GGP, se desarrollé un
modelo Geoestadistico para la generalizacion deriino de aprendizaje de maquina y su

aplicacion en el territorio colombiano”. Dentroldg procedimientos ejecutados se tiene:



a) Andlisis exploratorio de datos espaciales: La ithgtion de los datos esta concentrada
hacia los valores altos, siendo una muestra deslkaibdicion de masas dentro del
territorio colombiano. Al evaluar la estacionaridd#el fenomeno se encuentra que el
fendmeno no tiene media ni varianza constante,ddehi la relacion inversa entre
gravedad y altura.

Tabla 1. GGP Evaluados

MODELO * ANO GRADO FUENTE DE DATOS
EIGEN-6C2 2012 1949 S(Goce,Grace,Lageos),G,A
EGM96 1996 360 EGM96S,G,A

GOCO002s 2011 250 S(Goce,Grace,...)
dV_ELL_RET2012_ plusGRS80 2014 2190 Topography

EGM2008 2008 2190 S(Grace),G,A

b) Modelo de tendencia: Aplicacion de un modelo deesgn de segundo grado, donde
la variable explicada es la gravedad y las varsalebeplicativas son las coordenadas
Gauss-Krtigger, removiendo las tendencias de lasdat

c) Andlisis Estructural: Para la estimacion del semdggama experimental
omnidireccional se utilizo el estimador clasicoeoMatheron, presentando en la Figura
4a, Se verifico la isotropia del fendmeno a trale@fs semivariogramas direccionales.
Para el ajuste de del modelo tedrico de semivaiarz realizo el ajuste a sentimiento,
donde se buscan los posibles modelos al igual geevélores iniciales de los
parametros para luego ser usados en los métodissios de estimacion. Para este

ejercicio se evaluaron tres modelos: Exponencikrieo y Gausiano (Tabla 2)

* Disponibles en http://icgem.gfz-potsdam.de/ICGEM
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Figura 4. Semivariogramas experimentales a) oneudional b) direccionales.

Como métodos de ajuste de parametros de los motedsos de semivarianza se
desarrollaron los minimos cuadrados ordinarios (Oh& sus siglas en inglés) y
minimos cuadrados ponderados (WLS, por sus sigtasinglés) con sus dos

variaciones: Numero de pares (n-pairs) y el métodssie. De acuerdo a la Tabla 3 el
modelo Gaussiano tiene mayor ajuste por minimodradas ponderados por nimero
de pares. (Figura 5).

Tabla 2. Parametros del semivariograma con ajuséatEmiento

cov.model sigmasq phi tausq practicalRange
exponential 37903.32 429729.73 0 1287355.22
spherical 23489.38 462162.16 0 462162.16
gaussian 18150.89 178378.38 1601.55 308740.579

d) Prediccion espacial Kriging: Se utilizé el métodoigihg universal que permite la
inclusion de un modelo de regresion en la estinmagéélizando una prediccidn lineal

cuando se tiene una estructura de la media no@saaia (Waller & Gotway, 2004).
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Figura 5. Modelos Tedricos de semivarianza paradsisiuales.

Tabla 3. Parametros ajustados del modelo tedriceagvarianza.

MODELO Método  sigmasq phi tausq Practical Sum Error
Ajuste Range Square
WLS- 139271 1845474 0 5528547  1.37E+12 3.249234
npairs

Exponential OLS 206271.7 2810015.5 0 8418054  4.30E+06 3.36848
WLS- 4055691 57518366 0 17230962 24960.17 3.547804
cressie
WLS- 32461.42 656187.86 0 656187.9  1.17E+12 3.32108
npairs

Spherical OLS 35162.9 7211755 0 721175.5 3803409 3.384238
WLS - 987489.7 21012915.4 0 21012915 24763.37 3.549064
cressie
WLS- 19971.22 199289.34 2104.00 344933.7 7.83E+11 271797
npairs

Gaussian OLS 19758.49 187975.43 1546.35 325351.3 3421219 93872
WLS - 18847.67 171475.26 1237.24 296792.5 30578.96 4825
cressie

Aprendizaje de maquina

La metodologia para el disefio del algoritmo de ipog@h, consistié en la implementacién

de las regresiones disponibles dentro del softWdNE8ME Y WEKA, configurando los



parametros de cada uno de ellos de acuerdo al ctanpento de los datos. La técnica de
evaluacion para todos los casos fue la validacizacla con 10 folds con muestreo
aleatorio. Como variables explicativas se tienerct@ordenadas Gauss-Kriger, la gravedad
en mGal y la altura elipsoidal y la anomalia de @a@r. Por Gltimo, como método de
evaluacion se realiz0 una prueba de hipoétesis paestras pareadas (t-paired test), y un

andlisis Getis Ord verificando la variable depenttidaltura nivelada) y su prediccion.

RESULTADOS Y DISCUSION.
Terminado el andlisis, depuracién y consolidaciénlak bases de datos del IGAC, se
obtuvo 383 valores (329 entrenamiento, 54 Evaluedidgura 6). Si bien el conjunto de
datos de aprendizaje es pequefio, significativamesteepresentativo ya que recoge
informacion de zona noroccidental del territoridooabiano, que contiene la zona Andina,
la costa atlantica y parte del pacifico.
Evaluacion de los GGP.
La comparacion entre el valor real de la gravedativalor calculado por cada uno de los
modelos permitié evaluar los GGP seleccionados El&r se analizaron los residuales por
medio de un test pareado La hipotesis nula (H_@uedas diferencias entre el valor real y
el calculado son iguales a cero (0). La hipétdsisraativa (H_1) es que las diferencias son

diferentes a cero (0) siendo una prueba de dos.cola
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Figura 6.Distribucion espacial del conjunto de datos derajiraje.

La Tabla 4 contiene los resultados para la evabnade los diferentes modelos donde el p-

value, es menor que el nivel de significancia (0)0siendo evidencia estadistica para

rechazar la hipétesis nula. Adicionalmente se iearifjue el modelo que presenta menor

intervalo de confianza y menor media de los redaties el modelo EGM_2008.

Tabla 4. Evaluacion de los GGP a través de testgas

Estadisticos

Intervalo de confianza al 95%

Estimaak

Modelos t p-value Intervalo Intervalo Inferior Media de las diferencias
Evaluados Superior

REAL — -4.5373 5.78E-06 -5.200898 -2.06277 -3.631834
GOCO

REAL — 34.242 2.20E-16 21.20428 18.90799 20.05613
EIGEN

REAL - 6.2747 3.67E-10 5.76265 3.019174 4.390912
EGM2008

REAL — 38.0309 2.20E-16 22.61438 20.3974 21.50589
EGM96

REAL - dv- -631.6007 2.20E-16 -493.8978 -490.8416 -492.3697

ELL




Modelo geoestadistico para los datos de gravedadatva calculados a partir de los
GGP.

De acuerdo al GGP seleccionado se construyo unlmgeeestadistico con un muestreo
de 20000 puntos distribuidos cada 10 km. La préalicobtenida y su varianza se pueden
apreciar en la Figura 7. Los valores altos se aurae en la costa Caribe, aproximandose a
978400 mGal, y los valores bajos en las zonas rosss por el orden de 977400 mGal. Si
bien la costa pacifica y la region caribe no presediferencias de alturas considerables,
presentan variaciones del orden de 400 mGal respelds valores de gravedad relativa.
Los llanos orientales tienen un comportamiento hggneo a esta escala, fluctuando entre

977888 y 977700 mGal.
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Figura 7. Modelo geoestadistico para la gravedatuieaa a partir de GGP (en Miligales)

a) Prediccion b) Varianzas
Desarrollo de la Red Neuronal multicapa para la prdiccion de alturas niveladas.
Para la prediccion del objetivo se desarrollaronepas con diferentes algoritmos de

regresion basada en sistemas inteligentes y agegadie maquina, siendo la Red Neuronal



multicapa la técnica de mejor resultados. Iniciateese planted la red sin incluir las
coordenadas cémo variables independientes. Sin rgmbas resultados no fueron los
mejores, constituyendo un argumento para suporeefaqued neuronal es capaz de estimar
las relaciones espaciales entre los puntos de reoest

Entre las estrategias implementadas para la optoidiz del aprendizaje se encuentra la
normalizacion de los datos de acuerdo con Bashdgaj@eer (2000) quienes manifiestan
gue las funciones de transferencia mejoran su meadio con una serie de datos con
valores entre 1 y 0. Los resultados evidenciaralgunejor técnica de normalizacion es la
transformacion Z-SCORE. Todas las variables fuerormalizadas a excepcion de las
coordenadas, ya que de ellas dependen las relaaspaciales de los diferentes elementos
gue componen el conjunto de aprendizaje.

El flujo de trabajo en KNIME se presenta en la FigBa. Adicionalmente se muestra el
disefio de la red neuronal con 5 variables de emtya8® nodos ocultos. La validacion
cruzada se muestra en la Figura 8c en la que giedV conjunto de aprendizaje en diez
subconjuntos por un muestreo aleatorio.

Los parametros de la red neuronal multicapa sositpsentes:

. Normalizacion: Método Z-Score . HiddenLayers: 8

. LearningRate: 0.4 . Momentum: 0.3

. Training Time: 50000 . ValidationThereshold: 2
. Funcion de trasferencia: Sigmoide y lineal.

. Cross Validation: 10 folds
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Figura 8. Desarrollo de la red neuronal multicagpFlujo de Trabajo en KNIME, b)
Disefio de la red c) Validacion cruzada.

Prediccion a partir de datos reales.

La Figura 9 muestra la distribucion de las difer@mentre el valor real y el valor calculado
para la altura nivelada. De acuerdo al grafico idpeision de los errores un 90% de las
predicciones cumplen con la precision requeridéa Endencia se ve reflejada en el error
medio cuadrético que es de 0.82 para el conjunenttenamiento, siendo un indicador de
la bondad del modelo planteado. Los residualesrsups al metro pueden corresponder a
anomalias locales, que no son capturadas plenarpentel modelo de prediccion, que
corresponden a los puntos rojos cafés y amarifimgia 9).

Para verificar si se presentan patrones de cormwédrrde los residuales altos, se desarrollo

una prueba estadistica Getis Ord.
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Figura 9. Distribucion Espacial y dispersion de é&sores de la prediccion con la red
neuronal multicapa.

La Figura 10 refleja la distribucion espacial de Valores del estadistico Getis Ord (z
value), donde los valores altos (>2) muestran tasgaciones de los valores altos de la
variable. De Acuerdo a esto hay una concentradgmifisativa de residuales altos en la

zona del Valle del Cauca al igual que en la clendiloriental en el departamento del Huila.
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Figura 10. Mapa de conglomerados y mapa de signifia



Por ultimo se evalué la generalizacion de la ragdareal multicapa, aplicando la prediccion
sobre el conjunto de datos test (54 datos), teniemderror medio cuadratico de 2.40 m,
qgue si bien puede ser muy alto, es consecuencia pieesencia de tres predicciones por
encima del metro. En este sentido el 95% de lawreslsimulados mantienen la precision
submétrica (Figura 11).
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Figura 11. Distribucion espacial de los residuales prediccion (en metros) para el
conjunto de datos test.

Prediccion a partir datos interpolados.

Por medio de la interpolacion de los valores deegad a partir de los modelos globales
geopotenciales, se obtuvo un conjunto de 1351 emld?ara el disefio de la red se realizd
un muestreo aleatorio simple en el que se subdidtiotal de datos en dos subconjuntos
con el 80% para aprendizaje (1068) y un 20% pateebas (267). La distribucion espacial

y los errores de prediccion de los dos subconjwsegqsuede observar en la Figura 12.



El error medio cuadratico para el conjunto de ddwentrenamiento es de 0.445 metros y
para el conjunto de datos test es de 0.526 m,sievidencia de la bondad de la prediccion
de la red neuronal, ya que los errores del modeto,promedio, son submétricos,

cumpliendo asi los requerimientos de precision.
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Figura 12. Distribucion los errores de predicci@mgplos datos interpolados; conjunto de

entrenamiento (a) y prueba (b).

CONCLUSIONES.

La implementacion de algoritmos de inteligenci#iaidl y de aprendizaje de maquina en
ciencias de la tierra, cada vez tiene mayor augga th eficiencia en los resultados, al igual
de la precision alcanzada. No obstante, la calitatbs datos de entrenamiento interviene
significativamente en los resultados obtenidos.

Los modelos Globales Geopotenciales constituyemuesa fuente de datos para estudios

de tipo geofisico y geodésico; La aplicacion denasmos ha sido reducida en el pais. Su



disponibilidad para todo el territorio Colombiargpresenta una ventaja considerable ya
gue permiten obtener informacién de zonas sin capte datos

Las relaciones entre los dos sistemas de referéigizo y geomeétrico), fueron capturadas
por una red neuronal multicapa, en las que se lestdbla correspondencia entre las
variables de entrada: Altura Nivelada, Altura Ebiosl, Gravedad, Anomalia Bouguer y
las coordenadas de las estaciones. Estas ultimastgre modelar las relaciones espaciales
entre los datos. Si bien no es un desarrollo gadiesico formal, la red neuronal
desarrollada con las coordenadas obtuvo mejoretadss que una que no contenia este

tipo de informacion espacial.
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