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RESUMO

BARBOSA, Ligia da Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2022.
As distancias de Manhattan e Chebyshev na avaliacao da acuracia posicional
com feicoes lineares em produtos cartograficos. Orientador: Afonso de Paula dos
Santos. Coorientadores: Nilcilene das Gracas Medeiros e Julio César de Oliveira.

Diversos paises tém buscado atualizar e/ou editar suas normas e padroes referentes
a qualidade dos dados espaciais, incluindo o Brasil através da ET-CQDG
(Especificacdo Técnica para Controle de Qualidade de Dados Geoespaciais)
elaborada em 2016 pela INDE (Infraestrutura de Dados Espaciais), visto que uma
grande quantidade de dados é gerada a todo instante. Esta especificacao utiliza como
base o Decreto n° 89.817 de 1.984, a qual estabelece tolerancias para avaliar e
classificar produtos cartograficos em relagdo a sua qualidade posicional, utilizando
feicbes pontuais. No entanto, o uso de fei¢cdes lineares tem aumentado, especialmente
por estarem presentes em maior quantidade em uma base cartografica, além de
possuirem uma boa distribuicdo espacial. Assim sendo, este trabalho propds o uso
das métricas Distancia de Manhattan e Distancia de Chebyshev para a avaliagdo da
acuracia posicional de dados com feicbes lineares, através da adaptacdo do método
Influéncia do Vértice e Distancia de Hausdorff,. Sendo assim, foram utilizados um
conjunto de dados simulados com valores de discrepancia média conhecidas para
analise da eficiéncia dos métodos,. Além destes dados utilizou-se o conjunto de dados
denominado “MatchingLand” desenvolvido por Xavier et al. (2017) que simulam dados
reais, bem como dados reais na regido da Universidade Federal de Vicosa em Vigosa
— MG. Em relacdo aos dois ultimos conjuntos citados, para fins de comparacao dos
resultados, utilizou-se o método Buffer Duplo. Com base nos resultados obtidos,
verificou-se que em geral os métodos propostos que utilizam a distancia de Manhattan
possuem uma maior magnitude na determinagdo da discrepancia posicional,
enquanto os métodos que utilizam a distancia de Chebyshev possuem uma menor
magnitude. Po&de-se perceber que, aplicando as andlises estatisticas para
comparacao das amostras de discrepancias dos diferentes métodos aplicados, os

métodos sdo similares estatisticamente independente da métrica utilizada, exceto o



meétodo Buffer Duplo. Sendo assim, ndo € viavel o uso das Distancias de Manhattan
e Chebyshev, ja que produz o mesmo efeito pratico do uso da distancia Euclidiana e
esta é bastante difundida e tradicional na Cartografia.

Palavras-chave: Controle de Qualidade Cartogréafica. Distancia de Manhattan.
Distancia de Chebyshev. Feicdes lineares. Acuracia Posicional. Decreto n° 89.817.
ET-CQDG.



ABSTRACT

BARBOSA, Ligia da Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2022.
Manhattan and Chebyshev distances in the assessment of positional accuracy
with linear features in cartographic products. Adviser: Afonso de Paula dos Santos.
Co-advisers: Nilcilene das Gracas Medeiros and Julio César de Oliveira.

Several countries have sought to update and/or edit their norms and standards
regarding the quality of spatial data, including Brazil through the ET-CQDG (Technical
Specification for Quality Control of Geospatial Data) prepared in 2016 by INDE (Spatial
Data Infrastructure), since a large amount of data is generated at all times. This
specification is based on Decree No. 89,817 of 1984, which establishes tolerances for
evaluating and classifying cartographic products in relation to their positional quality,
using punctual features. However, the use of linear features has increased, especially
because they are present in greater quantities in a cartographic base, in addition to
having a good spatial distribution. Therefore, this work proposed the use of the
Manhattan Distance and Chebyshev Distance metrics to evaluate the positional
accuracy of data with linear features, through the adaptation of the Vertex Influence
and Hausdorff Distance method. Therefore, a set of simulated data with known mean
discrepancy values were used to analyze the efficiency of the methods. In addition to
these data, the dataset called “MatchingLand” developed by Xavier et al. (2017) that
simulate real data as well as real data in the region of Universidade Federal de Vicosa
in Vicosa — MG. In relation to the last two sets mentioned, for the purpose of comparing
the results, the Double Buffer method was used. Based on the results obtained, it was
verified that, in general, the proposed methods that use the Manhattan distance have
a greater magnitude in the determination of positional discrepancy, while the methods
that use the Chebyshev distance have a smaller magnitude. It could be seen that,
applying the statistical analysis to compare the discrepancy samples of the different
methods applied, the methods are statistically similar regardless of the metric used,
except for the Double Buffer method. Therefore, the use of Manhattan and Chebyshev
Distances is not viable, since it produces the same practical effect as the use of
Euclidean distance and this is quite widespread and traditional in Cartography.



Keywords: Cartographic Quality Control. Distance from Manhattan. Distance from
Chebyshev. Linear features. Positional Accuracy. Decree No. 89,817. ET-CQDG.
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1. INTRODUCAO

Vivencia-se um periodo em que praticamente tudo estda em constante
modificacao e transformacao, assim como o espaco geografico que tem se tornado
cada vez mais dinamico. Devido a isso, ha a necessidade em manter todas as
informacgdes espaciais atualizadas, para que os dados obtidos sejam utilizados de
forma correta em tomadas de decisées (MEDEIROS, 1999; BRAVO & SLUTER,
2015).

Conforme Lisboa (2019), nos ultimos anos houve um aumento consideravel no
interesse em utilizar dados espaciais nas mais variadas areas de estudo, e dessa
forma um grande numero de dados sado gerados a todo instante. Santos et al. (2015)
ressaltam que tal fato é explicado principalmente pelo desenvolvimento acelerado das
tecnologias utilizadas no mapeamento, softwares e dados disponiveis a qualquer

usuario e equipamentos para medicao cada vez mais simples de se utilizar.

Diante de tal fato, Zanetti et al. (2018) diz que ha a necessidade de analisar e
verificar a qualidade dos produtos cartograficos, especificando suas limitagdes e para
quais finalidades podem ser utilizados, sua acuracia, além de explicitar as
discrepancias, omissoes e incertezas. Ademais, Lunardi et al. (2012) também ressalta
que € importante que haja a padronizacdo dos produtos gerados, facilitando a

interoperabilidade entre os mesmos, além de avaliar sua qualidade.

No Brasil, conforme € dito em Santos et al. (2015) e Menezes et al. (2019), o
controle de qualidade posicional dos produtos cartograficos € regulamentado de
acordo com as normas do Decreto n° 89.817 de 20 de junho de 1984. Entretanto, este
decreto ndo define uma metodologia especifica para realizar a avaliagao.

Visando resolver esta problematica, bem como propor novas medidas para os
diversos elementos do controle de qualidade cartogréafica, a Diretoria de Servigco
Geografico do Exército Brasileiro (DSG) em 2016 elaborou a Especificagao Técnica
para o Controle de Qualidade em Dados Geoespaciais (ET-CQDG) que define os
procedimentos de qualidade dos produtos da cartografia terrestre.
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Ja os padrdes internacionais mais conhecidos sao: a ISO 19.157 — Informacéo
Geografica - Qualidade dos dados, o padrao EMAS/ASPRS (Engineering Map
Accuracy/American Society of Photogrammetry and Remote Sensing), a NSSDA
(National Standard for Spatial Data Accuracy), a STANAG (Standardization
Agreement) da OTAN (Organizacdo do Tratado do Atlantico Norte) e o padrdo do
servigo geologico americano de acuracia NMAS (National Map Accuracy Standarts)
(ARIZA & ATKINSON, 2006; ARIZA & ATKINSON, 2008; MIGUEL CASTRO, 2014;
ZANETTI et al., 2018).

Como pode ser visto, ha uma variedade de padrdes e critérios que podem
apresentar classificagdes distintas para um mesmo produto, o que torna necessario
um estudo aprofundado nessa area (ZANETTI et al., 2018). Vale ressaltar que a
utilizacao de padrdes tem se tornado essencial devido principalmente ao fato de que
a produgdo de dados espaciais envolve métodos especificos, demandando
profissionais cada vez mais qualificados (DALMOLIN; LEAL, 2001; FREITAS, 2005;
NOGUEIRA Jr., 2003; SANTOS et al., 2015).

Segundo a ISO 19.157 (2013), na avaliagdo da qualidade de dados espaciais
€ necessario considerar elementos como Completude, Consisténcia Légica, Acuracia
Tematica, Acuracia Temporal, Acuracia Posicional e a Usabilidade. Um dos elementos
desse grupo mais estudado e avaliado é a acuracia posicional, a qual verifica a
qualidade da componente espacial (MOZAS et al., 2013; SAITO et al., 2019). Além
disso, na andlise da acuracia posicional podem ser utilizadas feicbes como pontos e

feicoes lineares (linhas, polilinhas, segmentos de retas, poligonos e areas).

Santos et al. (2015) verifica que em diversos paises, as normas e leis utilizam
metodologias baseadas na comparagdo entre pontos homdlogos, devido a
simplicidade dessa comparagéo, sendo que nas ultimas décadas, varias pesquisas
tém analisado o uso de fei¢des lineares na avaliacdo da acuracia posicional, devido
principalmente a quantidade consideravel de informag¢do geométrica, como pode ser
visto em Ariza et al. (2011), Mozas e Ariza (2011), Santos et al. (2016), Cunha et al.
(2019) e Saito et al. (2019).

Ainda de acordo com Santos et al. (2015), a avaliacao utilizando feicbes

lineares fundamenta-se na comparagdo entre linhas homdlogas, analisando
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elementos como a razao entre comprimentos e quantidade de vértices, angularidade,
razao de segmentos curvilineos, distancia entre os vértices, percentual de inclusao

em uma area de influéncia, dentre outros.

Grande parte dos estudos relacionados ao uso de fei¢des lineares no controle
de qualidade cartografica tem como exemplo a norma atual da Espanha, UNE-
148002, visto que esta prevé a utilizagao deste tipo de primitiva nas avaliagcoes. Mozas
& Ariza (2015) ressaltam que alguns autores recomendam a utilizagdo dessa primitiva
no controle de qualidade, pois este tipo de feicdo possui um grande nimero de vértices
e alta frequéncia em um banco de dados espaciais. Ademais, conforme Santos (2015),
as linhas possuem diversas informagdes geométricas que podem auxiliar na analise

da acuracia em dados espaciais.

Ja existem métodos para a avaliagao da acuracia posicional de dados espaciais
em 2D empregando feigdes lineares, sendo que na década de 1980 foram propostos
os métodos Banda de Erro Epsilon (Epsilon Band Method) (MASRY et al., 1980;
BLAKEMORE, 1984), Ponto Gerado (Points Intermediate Method) (MASRY et al.,
1980) e Método da Distancia Média (Average Distance Method) (McMASTER, 1986).
Na década de 1990 criaram-se os métodos Distancia de Hausdorff (Hausdorff's
Distance Method) (ABBAS et al., 1995), Completude (Completeness) (HEIPKE et al.,
1997), Corretude (Correctness) (HEIPKE et al., 1997), Buffer Simples (Simple Buffer
Method) (GOODCHILD e HUNTER, 1997), Buffer Duplo (Double Buffer Method)
(TVEITE e LANGAAS, 1999) e Retangulo Envolvente (FERREIRA e CINTRA, 1999);
J& na década de 2000 foram criados Banda-G (G-band) (SHI e LIU, 2000) e
Aproximagdes por Spline (Spline Approaches) (GALO et al., 2001).

E por fim, na década atual de 2010, foram elaborados alguns métodos, como
por exemplo a Influéncia do Vertice (Vertex Influence Method) (MOZAS e ARIZA,
2011), Modelo de Erro Estatistico de Simulacao (Statistical Simulation Error Model)
(TONG et al., 2013), Modelo Unificado (Unified Model) (CAl et al., 2014), Influéncia do
Vértice por Vértices (Vertex Influence Method by Vertexes) que € uma modificagdo no
método Influéncia do Vértice (MOZAS e ARIZA, 2018). Vale ressaltar que estes sao
apenas alguns exemplos dos métodos existentes.
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Na década de 2010 pesquisadores propuseram a utilizagcao de fei¢cdes lineares
no processo de avaliagdo em 3D, como pode ser visto em Mozas et al. (2013), Mozas
e Ariza (2015), Mozas et al. (2017), Fonseca (2018) e Lisboa (2019). Sendo assim, é
possivel observar que a comunidade cientifica tem buscado ao longo de quatro
décadas o desenvolvimento de metodologias para avaliacdo da acuracia posicional
utilizando feigdes lineares.

A distancia é uma das métricas possiveis de serem utilizadas no processo de
avaliacao da acuracia posicional de feicoes lineares, sendo tradicionalmente a mais
utilizada a distancia Euclidiana (CRUZ, 2020). Entre as distancias empregadas cita-
se a Distancia de Manhattan, que é eficiente para aplicagcbes em tempo real, e a
Distancia de Chebyshev, a qual considera o0 maximo valor da distdncia em uma
dimensao (KUGLER, 2003; LEI et al.,2017).

A adaptacdo de métodos existentes e criagdo de novos metodos utilizando
estas métricas € uma alternativa para os casos de necessidade de avaliagdo conjunta
utilizando fei¢cdes lineares e pontuais, considerando, por exemplo, locais que possuem
grande parte da area de estudo com matas fechadas, em que ndo é possivel obter
pontos nesses locais, sendo necessario o uso de fei¢cdes lineares para que se tenha
uma boa distribuicdo dos dados na area de estudo. Ainda vale ressaltar que no Brasil
h& uma pequena quantidade de estudos voltados ao uso de feicbes lineares na
avaliacdo da acuracia posicional, o que torna ainda mais importante pesquisas

relacionadas a esse assunto.

Dessa forma torna-se relevante cada vez mais trabalhos nessa area de
avaliagdo da acuracia posicional com fei¢cdes lineares, buscando-se outras métricas
que possam ser aplicadas ao controle de qualidade posicional e sejam implementadas
em softwares de SIG (Sistema de Informagéao Geogréfica), ja que as linhas permitem

investigar aspectos que ndo sao possiveis através da avaliacao com feicées pontuais.

Sendo assim, o uso das métricas de distancias de Manhattan e distancia de
Chebyshev podem ser alternativas para obtenc¢éo de discrepancias posicionais entre
feicoes lineares no processo de controle de qualidade cartogréfica.
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E importante que os novos métodos a serem desenvolvidos ou adaptagées de
métodos ja criados utilizando tais métricas sejam eficientes e de simples aplicagao.
Com isso, da mesma forma que é acessivel a producado dos dados, o controle de
qualidade também sera acessivel e popularizado.
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2. OBJETIVO

O objetivo geral deste trabalho é compreender o processo de avaliagao da

acuracia posicional de produtos cartograficos, baseados em feigdes lineares.

Especificamente buscou-se:

a) Analisar (comparar) a adaptacdo do método Influéncia do Vértice e do
método Distancia de Hausdorff utilizando as métricas Distancia de
Manhattan e Distancia de Chebyshev no processo de avaliagdo da acuracia
posicional com fei¢coes lineares;

b) Validar a utilizagdo destes métodos junto ao padréo de acurécia brasileiro,
definido pelo Decreto n° 89.817 / ET-CQDG.
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3. JUSTIFICATIVA

O processo de controle de qualidade cartografica no Brasil tem como base o
Decreto n° 89.817 (1984) aliado a Especificacao Técnica para Controle de Qualidade
de Dados Geoespaciais (ET-CQDG, 2016), elaborada pela Diretoria de Servigo
Geografico do Exército Brasileiro. Um dos elementos utilizados para representar a
qualidade cartografica de um produto € a acuracia posicional, que na maioria das
vezes, utiliza a relagdo entre pontos homologos para classificar o produto.

A justificativa deste trabalho esta relacionada a necessidade de estudo e
viabilidade de adaptagdes de métodos existentes, que consigam mensurar as
discrepancias posicionais entre feicdes lineares, bem como sua implementagcdo em

softwares livres e/ou proprietarios.

Além disso, de acordo com Saito et al. (2019) e Santos et al. (2015), no
processo de controle de qualidade em dados espaciais, considerando o elemento
acuracia posicional, a utilizacdo de feicoes lineares ao invés de feicdes pontuais é

priorizada visto que:

o A feicdo mais utilizada na representagao cartografica é a linha, sendo que
em uma base cartografica cerca de 80% das feicoes representadas séo
lineares;

e Normalmente as feigdes lineares possuem boa distribuicdo espacial nas
bases cartogréficas;

e As linhas contém uma quantidade consideravel de informacado geométrica

com vértices, segmentos, orientagdo, dentre outros.

Dentre as métricas possiveis, a presente pesquisa utiliza a Distancia de
Manhattan e a Distancia de Chebyshev, por apresentarem como diferencial a
simplicidade e facilidade de implementacdo computacional, sendo importante verificar
a viabilidade do uso destas no controle de qualidade cartogréfica.
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4. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste topico sera abordado uma revisdo sobre o controle de qualidade
cartogréafica, com énfase na acuracia posicional, detalhando os métodos utilizados
neste trabalho como: Influéncia do Vértice, Distancia de Hausdorff e Buffer Duplo.
Além disso, serdo descritas as métricas que sao o objeto dessa pesquisa, distancia
de Manhattan e Chebyshev, bem como a descricdo de uma das bases de dados

utilizada, a MatchinglLand.

4.1. Controle de Qualidade Cartografica

O conceito de qualidade é subjetivo, sendo que pode ser definido em geral
como as caracteristicas do produto que atendem necessidades implicitas ou explicitas
dos usuéarios, proporcionado sua satisfagdo (JURAN, 1991; ARIZA, 2002).

Considerando a area da cartografia, € imprescindivel que haja o controle de
qualidade adequado dos produtos obtidos, j& que esta é responsavel por produzir
modelos da realidade, e estes sao utilizados para tomar decisées. Dessa forma,
quanto maior o nivel de acerto na tomada de decis6es tendo como referéncia os dados
espaciais, maior deve ser o nivel de controle de qualidade destes dados (SANTOS et
al., 2015). Ressalta-se que mesmo possuindo o conhecimento sobre as questdes
relativas ao processo de obtencédo dos dados cartograficos, tal fato ndo é foco dessa

pesquisa.

Vale ressaltar que o controle de qualidade em produtos cartograficos € um tema
relevante, ja que no Brasil h4 uma legislacdo especifica que trata desse assunto, o
Decreto n° 89.817 de 1984, o qual aborda especificamente sobre a acuracia
posicional. Entretanto, de acordo com Silva et al. (2020), nem todos os dados
produzidos possuem um indicador da qualidade, sendo necessario avaliar ndo apenas
aspectos como a acurdcia posicional, que é o foco deste trabalho, mas também a
acuracia tematica, a consisténcia l6gica, a completude, fidelidade semantica, além de

aspectos temporais e de linhagem, tornando a analise complexa.

Devido ao surgimento de novas tecnologias para a coleta e aquisicao de dados
espaciais, tornou-se importante a integracdo adequada entre os mesmos. Dessa
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forma, para avaliar determinado produto em relagéo a sua qualidade, definindo sua

finalidade, além de explicitar suas discrepancias e incertezas, é fundamental utilizar

uma determinada norma ou padrao (ZANETTI et al., 2018).

Diante disso, foi elaborada a ET-CQDG, sendo esta aliada & norma ISO 19.157

(Organizacao Internacional de Padronizagdo) que estabelece os elementos utilizados

para avaliar um conjunto de dados, sendo divididos em seis categorias:

Acurécia posicional: avalia a proximidade da posi¢cao de um dado espacial
em relacao a sua realidade no terreno.

Acuracia tematica: é a correta interpretacao das feicoes e atributos de um
dado espacial em relacao a realidade.

Acuracia temporal: refere-se a exatiddo encontrada na componente
temporal dos dados geoespaciais.

Completude: indica presenca ou auséncia de feicbes na informacao
geografica.

Consisténcia légica: € o cumprimento das regras l6gicas da estrutura dos
dados, dos atributos e das relagoes.

Usabilidade: esta ligada aos requisitos do usudrio e/ou o universo de
discusséo.

Dentre esses elementos, um dos mais importantes e que tem mais se

destacado, é a acurdcia posicional.

4.1.1. Acuracia Posicional

Conforme a ISO 19.157, a acuracia posicional pode ser dividida em trés

subelementos, sendo eles:

Acuracia absoluta ou externa: € o quao proximo estdo os valores das
coordenadas do dado espacial em andlise com as coordenadas tidas como
referéncia no terreno;

Acuracia relativa ou interna: esta relacionada com a proximidade entre as
posicdes relativas de uma feicao e suas respectivas posicoes relativas tidas

como referéncia em um produto de maior acuracia;
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e Acuracia posicional em dados matriciais: refere-se a proximidade entre as
posicoes dos dados de uma estrutura quadricular regular e suas respectivas
posicdes tidas como referéncia.

No Brasil, a avaliacdo da qualidade posicional dos dados espaciais utiliza-se
das tolerancias Padrao de Exatidao Cartografica (PEC) e Erro-Padrao (EP), contidas
no Decreto n° 89.817 de 1984 (BRASIL, 1984). Em 2010, a Infraestrutura Nacional de
Dados espaciais (INDE) elaborou a Especificagdo Técnica de Aquisicdo de Dados
Geoespaciais Vetoriais (ET-ADGV), que além de regular e padronizar a aquisi¢cao da
geometria dos dados geoespaciais vetoriais e atributos correlacionados, complementa
o Decreto.

A ET-ADGYV criou uma classe mais restritiva para produtos cartograficos digitais,
intitulada de Padrdo de Exatiddo Cartografica Para Produtos Cartograficos Digitais
(PEC-PCD) (Tabela 1). Ja em 2016, a DSG langou a ET-CQDG, para o auxilio da
determinacao da acuracia posicional pelo Decreto n® 89.817 aliada a ET-ADGV.

Tabela 1- Padrao de Exatidao Cartografica Planimétrica (Decreto n® 89.817 aliada a

ET-CQDQG).
Planimetria
Classe PEC Classe PEC-PCD
PEC EP
- A 0,28 mm x escala 0,17 mm x escala
A B 0,50 mm x escala 0,30 mm x escala
B C 0,80 mm x escala 0,50 mm x escala
C D 1,00 mm x escala 0,60 mm x escala

Fonte: Adaptado da ET-CQDG (2016).

Dessa forma, para que um produto cartogréfico obtenha a classificagéo
conforme o padrdo de acuracia posicional do Decreto n° 89.817/ET-CQDG, é
fundamental que satisfaca a duas condi¢cées (DSG, 2016; SANTOS et al. 2015;
BRASIL, 1984):

i. Noventa por cento (90%) dos pontos testados devem apresentar valores de
discrepancias (Equacgéo 1) iguais ou inferiores ao valor do PEC-PCD em relacéo a
escala e a classe testada, €;
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i. O RMS (Root Mean square) (Equacdo 2) da amostra de discrepancias
posicionais deve ser igual ou inferior a tolerancia EP definido pela norma, para a

escala e classe testada.

d; = \/(Xtest - Xref)2 + (Yeest — Yref)2 (1)

RMS = /%‘j‘) 2)

di: discrepancia posicional da fei¢éo i;

Sendo:

n: numero de feicbes de checagem:;
Xtest, Yiest: Coordenadas de teste; e
Xref, Yret: Coordenadas de referéncia.

De acordo com Santos et al. (2015) e Zanetti et al. (2018), grande parte das
normas de controle de qualidade posicional fazem o uso de metodologias em que os
pontos sdo bem definidos e distribuidos espacialmente. Contudo, segundo esses
autores, pode-se utilizar ndo somente feicdes pontuais, mas também fei¢des lineares
no processo de avaliagcdo da acuracia posicional. Além disso, em areas em que 0s
pontos ndo estejam bem distribuidos por toda area de estudo, mas que se tenha uma
certa quantidade desses pontos em boa parte da area de estudo, pode-se fazer o uso

da fei¢do linear em conjunto.

Tong et al. (2013) afirma que a utilizacdo de métodos de avaliagado da acuracia
posicional baseada em fei¢des lineares tem sido bastante pesquisada visando o0 uso
em Sistemas de Informagdes Geogréaficas (SIG). Isso acarretou o esforco da
comunidade cientifica durante as ultimas décadas objetivando a compreensao desse
assunto e o desenvolvimento de diversos métodos de avaliagao.

De acordo com Santos et al. (2015), os métodos que utilizam feigdes lineares

podem ser divididos em trés grupos principais:

e Grupo de faixa de incerteza que fazem o uso de uma abordagem
deterministica, tais como o método da Banda Epsilon ou Método das Areas,
Buffer Simples e Buffer Duplo;
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e Grupo de faixa de incerteza com uma abordagem estocastica, como a
Banda Genérica e Modelo de Erros Estatistico por Simulagéo;

e Grupo de métodos deterministicos que fazem andlises geométricas, como
a Distancia de Hausdorff, Influéncia do Vértice, Aproximagao por Spline e
Ponto Gerado.

A seguir serao detalhados os métodos da Influéncia do Vértice e da Distancia
de Hausdorff que foram escolhidos para fins de adaptagao utilizando as métricas desta
pesquisa (Distancia de Manhattan e Distancia de Chebyshev). Também é
apresentado o método do Buffer Duplo que foi utilizado para fins de comparagao com

os resultados obtidos pelos métodos propostos neste trabalho.

4.1.1.1. Influéncia do Vértice

Conforme Mozas e Ariza (2011), neste método, cada vértice de uma linha
determina uma posi¢ao envolvendo os segmentos adjacentes, sendo assim qualquer
deslocamento em um determinado vértice afeta apenas os dois segmentos adjacentes

a ele.

Ainda de acordo com esses autores, o método Influéncia do Vértice baseia-se
na medida de distancia dos vértices da linha de referéncia (Lr) a linha de teste (Lr).
Tais distancias sdo ponderadas em relacdo ao comprimento dos segmentos

adjacentes ao vértice analisado (li(i‘l) e li(i“)). No final do processo, é calculada a
média aritmética ponderada utilizando o comprimento da linha de referéncia (CLR),

obtendo-se a discrepancia média (Di) (Equacéo 3) entre as linhas, de acordo com a
Figura 1.

DHCH G ]|

Di ‘ (3)

2.CLg,

sendo:
m: nimero de vértices da linha de referéncia;

dh;: distancia horizontal minima entre o vértice k de Lr para Lr;



llgi—l)e llgi+1):

CLR: comprimento da feigao linear de referéncia.

comprimento dos segmentos adjacentes ao vértice k em Lg;
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Figura 1 - Método Influéncia do Vértice considerando a linha de teste e a linha de

referéncia.

Fonte: Adaptado de Mozas e Ariza (2011).

De acordo com Santos et al. (2015) a utilizagédo do método Influéncia do Vértice

no processo de avaliacdo da acuracia posicional baseada em feicdes lineares

conforme o Decreto n° 89.817/ET-CQDG, consiste em:

1. Selecionar uma amostra de nlinhas homdlogas de teste (Lt) e de referéncia

(LR);

2. Calcular o comprimento (CLr) e extrair os vértices de cada linha i de

referéncia;

3. Calcular a menor distancia (dhk) para cada vértice k da linha referéncia em

relacao a qualquer segmento da linha teste;

4. Obter os valores dos comprimentos dos segmentos de retas anteriores

(1) e posteriores (1{*") aos vértices k da linha i de referéncia;

5. Calcular a discrepancia média (D) para cada linha i de referéncia (Equacgéao

4);
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6. Para o dado espacial ser classificado de acordo com o Decreto n° 89.817, ,
90% das linhas testadas devem apresentar valores de D menores ou iguais
ao valor do PEC e o RMS da amostra de discrepancias médias D tem que
ser menor ou igual ao valor do EP, para a classe e escala empregadas no

processo de avaliagdo da acuracia posicional.

4.1.1.2. Distancia de Hausdorff

De acordo com Abbas (1995), este método consiste em determinar a Distancia
de Hausdorff sobre pares de linhas homédlogas. Esta métrica consiste em obter o

maximo valor das menores distancias euclidianas entre duas linhas (Figura 2).

Figura 2 - Distancia de Hausdorff entre a linha de teste e a linha de referéncia.

- -~ Linha de referéncia
—— Linha teste
Distancia Hausdorff

Fonte: Santos et al. (2015).

Conforme Ariza (2002) para a aplicacao deste método é necessario obter o
maior valor das menores distancias de cada vértice da linha teste em relacéo a linha
de referéncia (d7), e o maior valor das menores distancias de cada vértice da linha de
referéncia em relacdo a linha teste (d2). No final, o maior valor entre d1 e d2 sera
considerada a Distancia de Hausdorff (dh) (Equagéao 4).

dh = max [d1,d2] (4)

A Distancia de Hausdorff ja teve diversas modificacoes, visto que esta é
sensivel a erros grosseiros ou ruidos. De acordo com Ariza (2002), os valores de

distancias obtidos sdo imprdprios para adota-los como discrepancias entre as linhas
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devido principalmente as diferencas de tamanhos, forma, complexidade, entre outros
fatores.

Devido a isso Mozas (2017) sugeriu utilizar como valor de d1 e d2 a média das
menores distancias entre os vértices da linha teste com relacao a linha de referéncia,
e vice-versa. Posteriormente, o maior valor entre d1 e d2 sera utilizado como a

Distancia de Hausdorff.

Dessa forma, segundo Santos et al. (2015) a utilizacdo do método Distancia de
Hausdorff na avaliagao da acuracia posicional baseada em fei¢des lineares conforme
o Decreto n°® 89.817/ET-CQDG, consiste em:

1. Selecionar uma amostra de nlinhas homdélogas de teste (Lt) e de referéncia
(LR);

2. Extrair os vértices das linhas teste e da linha de referéncia;

3. Calcular a menor distancia de cada vértice da linha teste em relagéo a linha
de referéncia. Obter a média de todas as menores distancias calculadas,
atribuindo o valor a d7;

4. Calcular a menor distancia de cada vértice da linha de referéncia em relagédo
a linha teste. Obter a média de todas as menores distancias calculadas,
atribuindo o valor a d2;

5. A Distancia de Hausdorff (dh) é definida pelo maior valor entre d7 e dz;

6. Para a analise deste método junto ao Decreto-lei n°® 89.817, utiliza-se o valor
de dh como medida de discrepancia. Portanto, para ser classificado deve-
se atender duas condigdes: 90% das linhas testadas devem apresentar
valores de dh menores ou iguais ao valor do PEC e; o RMS da amostra de
dh deve ser menor ou igual ao valor do EP para a classe e escala

empregadas.

4.1.1.3. Buffer Duplo

O método do Buffer Duplo foi proposto por Tveite e Langaas (1999) com o nome
de Buffer Overlay Statistics. Este método foi desenvolvido tendo como referéncia o
método do Buffer Simples, o qual foi elaborado por Goodchild e Hunter (1997).

O principio deste método consiste em utilizar as medidas de Buffer visando
obter a discrepancia entre a linha de teste e a linha de referéncia. E aplicado o Buffer
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em cada uma das linhas, sendo formados poligonos e realizadas operagdes de
intersecao entre eles (SANTOS et al., 2015).

Tveite e Langaas (1999) afirmam que as vantagens de se utilizar o Buffer Duplo
€ que ao aplicar um Buffertanto na linha testada quanto na linha de referéncia, obtém-

se uma ponderacao das incertezas, sendo possivel obter uma discrepancia média
(dmi) (Equacao 5).

dm; = . x. QA1-45) (5)
Ay
onde:

A, é a area do Bufferda linha de referéncia que nao faz intersecdo com o buffer
da linha de teste;

A, é a area formada pelo Buffer da linha de teste;

A; é a area do Buffer referente a intersecdo do buffer da linha de referéncia
com o buffer da linha de teste.

A Figura 3 representa a técnica do Buffer Duplo.

Figura 3 - Método Buffer Duplo.

- Buffer na linha de referéncia - A1

s Buffer na linha teste - A2
Intersecio entre os dois buffers - A3

Fonte: Santos et al. (2015).

Segundo Santos et al. (2015) para utilizagcdo do Buffer Duplo na avaliagdo da
acuracia posicional em feicées lineares utilizando o padrdo brasileiro, deve-se
proceder 0s seguintes passos:

1. Selecionar uma amostra de n linhas homologas de teste (LT) e de referéncia
(LR);
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2. Aplicar um buffer de tamanho x em cada linha i da amostra de linhas
homdélogas de teste e referéncia. Para o emprego do Decreto n® 89.817, utiliza-
se como tamanho do buffer o valor do PEC para a escala e a classe utilizada

no processo de avaliago;
3. Calcular a area Az gerada pela operacao de buffer em cada linha de teste;

4. Fazer uma sobreposicao entre os poligonos gerados pelos buffers da linha
teste e da linha de referéncia e calcular o valor de Ay, referente a area do

poligono de referéncia que ndo faz interse¢do ao poligono teste;
5. Calcular a discrepancia média (dm), para cada linha teste i (equacao 3);

6. Para analise do Decreto n° 89.817, faz a verificagcdo se 90% das linhas
testadas apresentam discrepancia média (dm) menor ou igual ao valor do PEC
(da classe e escala utilizados para gerar o buffer x), e ainda, o RMS das
discrepancias dm ser menor ou igual ao valor do EP (idem ao PEC). Se as duas
condicbes forem aceitas, classifica-se o dado espacial de acordo com a classe
e escala trabalhada. Caso nédo obtenha classificagdo na classe trabalhada,
deve-se testar as tolerancias da classe posterior, utilizando um novo valor para

o buffer de acordo com a classe e assim sucessivamente.
4.2. Métricas
4.2.1. Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana que é a medida de similaridade mais conhecida, e
também a mais utilizada na pratica, foi definida pelo mateméatico Euclides e representa
a menor distancia entre dois objetos no plano multidimensional. Segundo Prado
(2015), esta métrica considera a raiz quadrada do somatério dos quadrados das
diferencas entre os valores de atributos para cada par de variaveis.

Através da Equacao 6, pode ser vista como esta distancia é calculada.
d(x,y) = Lo, (e — vf (6)

sendo x; e y; sdo, respectivamente, os valores d i-ésimo atributo para os dados x e y.
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De acordo com Machado (2011), a distancia Euclidiana é mais utilizada para
aplicagdes do algoritmo de agrupamento k-médias. Na Figura 4 ¢é ilustrada a distancia

Euclidiana, a qual sempre sera a menor distancia em linha reta entre dois objetos.

Figura 4 - Representagao da distancia Euclidiana entre dois pontos.

y
4

Distancia
Euclidiana

(0,0)

Fonte: Adaptado de Pereira (2004).

De acordo com Cordeiro (2012), a distancia euclidiana é considerada a métrica
ideal pelo fato de adotar as medidas reais dos espacgos euclidianos, apresentando
6timos resultados na maioria das aplicagées.

Carvalho Junior et al. (2009) avaliaram a utilizacdo de assinaturas temporais
para verificar os tipos de fisionomias de Savanas no Campo de Instrugdo Militar de
Formosa. Para isso, os autores utilizaram na sua metodologia uma etapa de

classificacao utilizando a Minima Distancia Euclidiana.

Outro trabalho relevante € o de Galate et al. (2014), o qual teve como objetivo
realizar uma estimativa preliminar da variabilidade de parametros genéticos e avaliar
a divergéncia fenotipica de matrizes de acaizeiro. Esta divergéncia foi estimada pela
distancia euclidiana média padronizada com os métodos de agrupamento Unweighted
Pair-Group Method using Arithmetic Avarages (UPGMA) e de Tocher.

Ja Prado (2015) utilizou a distancia Euclidiana para a obtencédo de matrizes de

distancia para analisar as taxas de incidéncia de dengue nos 27 estados brasileiros,
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no periodo de 2000 a 2014. Através disso, o autor conseguiu identificar e descrever o
perfil dos estados com comportamentos similares a fim de contribuir para o
redirecionamento das estratégias dos programas de controle dessa endemia e

fomentar ac6es de prevencéo.

Todos esses trabalhos e demais outros ja realizados, demonstram o quanto a
distancia Euclidiana € popularizada e utilizada em diversas areas buscando resolugao

de problemas.

Além disso, vale ressaltar que os softwares de SIG utilizam bastante o conceito
da distancia Euclidiana na implementagdo de algumas de suas ferramentas para
classificacao, anédlise de agrupamentos, andlises espaciais, dentre outras, visto a sua
ampla utilizacao e eficiéncia computacional. Além disso, dois métodos ja citados que
serdo utilizados nessa pesquisa também utilizam a meétrica Euclidiana em suas

formulacdes, que é o Influéncia do Vértice e a Distancia de Hausdorff.
4.2.2. Distancia de Manhattan

De acordo com Lei et al. (2017), a distancia de Manhattan, também chamada
City Block, ou Geometria do Taxi, € uma medida de calculo de distancia que ao
contrario da distancia Euclidiana ndo se eleva as diferencas ao quadrado e nem
obtém-se a raiz, permitindo que uma consideravel distancia entre dois pontos Unicos
nao tenha uma influéncia elevada no valor de distancia final. A férmula da distancia

Manhattan é apresentada pela Equacéao 7.
d(x,y) = Xisalx — wil (7)

Onde x; e y; sdo, respectivamente, os valores d i-ésimo atributo para os dados

Xey.

Souza et al. (2012) diz que essa métrica possui este nome em referéncia as
ruas da ilha de Manhattan, em virtude da disposi¢cdo quadriculada. Sendo assim, a
distancia de Manhattan foi utilizada para resolver uma situagdo que envolve qual o
percurso a ser realizado por um carro entre dois pontos da cidade. Considerando que
o carro deve andar somente em ruas de pavimento asfaltico. Tal situacdo é

exemplificada na Figura 5.
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Figura 5 - Distancia de Manhattan tanto em preto, quanto em verde entre os
pontos A e B. Em azul a Distancia Euclidiana entre os pontos A e B.

_TET

A

Fonte: Souza et al. (2012).

E possivel notar que tanto a distancia de A para B em preto como a em verde
sdo iguais, visto que elas sobem 8 quadras e vao a direita 6 quadras, 0 que totaliza
um deslocamento de 14 quadras.

De acordo com Gardner (1997) na geometria euclidiana, a distancia minima
entre dois pontos € uma linha reta Unica. Ja na distancia de Manhattan pode-se ter
varios caminhos, todos igualmente minimos, que juntam dois pontos, conforme é

exemplificado na Figura 6.

Figura 6 - Possibilidades de caminho entre A e B.

Fonte: Miranda (1999).

A Figura 6 ilustra trés caminhos diferentes para sair do ponto A e chegar ao
ponto B. No primeiro caminha-se uma unidade na horizontal, uma unidade na vertical,
e uma unidade na horizontal totalizando 3 unidades para todo o percurso. No segundo
caminho inicia-se uma unidade na vertical e duas unidades na horizontal, perfazendo

também trés unidades. No ultimo, da mesma forma, a distancia entre os pontos A e B
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é de trés unidades, sé que nessa situagdo anda-se duas unidades na horizontal e uma

unidade na vertical.

No ultimo, da mesma forma, a distancia entre os pontos A e B é de trés
unidades, s6 que nessa situacao anda-se duas unidades na horizontal e uma unidade

na vertical.

Observa-se nesse caso entdo, que o numero de unidades na vertical é sempre
igual a um e o nimero de unidades na horizontal € sempre igual a dois. A medida que
0s pontos se distanciam, a quantidade de caminhos diretos ira aumentar, conforme a

Figura 7.

Figura 7 - Diferentes caminhos entre os pontos A e B.
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Fonte: Miranda (1999).

Sendo assim, César (2010) afirma que de forma genérica, pode-se calcular a
quantidade de caminhos diretos através da Equacao 8:

_ (m+n)!

Q= (8)

min!

Onde m é a distancia horizontal entre os pontos A e B e n, a distancia vertical.

Essa medida pertence a um conjunto de espacos métricos criados pelo
matematico Minkowski (1865—1909) (MIRANDA, 1999). Conforme César (2010) em
sua pesquisa, o enfoque principal dessa métrica deve ser no uso em questdes

geograficas, visto que sua forma de mensurar a distancia entre dois pontos € mais
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proxima do mundo real das cidades, do que a forma habitual através da geometria

Euclidiana.

Como ja foi dito, a distdncia de Manhattan é denominada por alguns autores
como Geometria do Taxi. Um exemplo é que em 1975 Eugene F. Krause em seu livro
“Taxicab Geometry: An adventure in non-euclidean geometry’ descreveu essa métrica
sob dois pontos de vista: uma perspectiva educacional, como um instrumento didatico,
tendo como objetivo despertar o interesse daqueles que tem seu estudo focado na
geometria. J4 0 seu segundo ponto de vista foi visando uma geometria de importantes

aplicacbes praticas.

Esse estudo serviu como base para a tese de doutorado em 1978 na
Universidade de Michigan, em Ann Arbor, onde J. Shun C. Lau estudou as
propriedades basicas desta medida de similaridade e realizou aplicagdes,
determinando areas de influéncia econdmica e estudou caminhos urbanos preferidos
pela populacdo da cidade de Ann Arbor, a qual a malha € retangular. Segundo
Gusmao et al. (2017), essa métrica com o decorrer dos anos se difundiu no meio

académico, onde foi criticada e apreciada por diversos estudiosos.

Kugler (2003) utilizou essa medida de similaridade para tornar a estrutura de
uma rede neural do tipo LVQ (Learning Vector Quantization - Quantizacéo de Vetores
por Aprendizagem) simples de ser implementada em hardware. Caballero (2006)
explica e demonstra que existem diferencgas significativas entre a distancia Euclidiana
e a distancia de Manhattan através da elaboracdao de um mapa de distorcdo que

simula a propagacao de um incéndio.

Vadivel et al. (2003) utilizaram a distancia de Manhattan, distancia Euclidiana,
distancia da Intersecao do Histrogram, entre outras, para varios histogramas de cores
em um grande banco de dados de imagens e os resultados mostraram que a distancia
de Manhattan tem um desempenho melhor do que as outras métricas de distancia

para todos os tipos de histogramas adotados.

Ha outros trabalhos que envolvem o emprego da métrica de Manhattan, como
por exemplo Jorge et al. (2011), que analisaram a influéncia de medidas de
similaridade para previsao de dados temporais e concluiram que a mais adequada é
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a distdncia de Manhattan, pois foi a medida que apresentou menor custo
computacional em comparagdo com as demais utilizadas (distancia Euclidiana e
métrica L3). Além disso, foi a distdncia que ndo demonstrou diferencga estatisticamente
significativa entre os erros de previsdo das medidas de similaridade adotadas.

Ja Kugler (2003) afirma que a distdncia de Manhattan é considerada uma
métrica simples, eficiente e de facil implementagdo computacional, além de ser mais

eficiente para aplicagdes em tempo real em funcdo da sua simplicidade.

Ponnmoli e Selvamuthukumaran (2014) utilizaram as métricas de Manhattan,
distancia Euclidiana, distancia de Chebyshev, dentre outras, para analisar o
reconhecimento facial através de uma imagem segmentada. Esses autores
verificaram que a taxa de reconhecimento da segmentacdo da imagem mostra o
resultado com precisao de 97% utilizando a distancia de Manhattan em comparacao,

por exemplo com a distancia Euclidiana.

Outros exemplos em que se utilizou a métrica de Manhattan como medida de
similaridade podem ser vistos em Eidenberger (2006), Balan (2007), Buggati et al.
(2008), Nguyen (2008) e Bueno (2009).

A partir do exposto acima, verifica-se que a distancia de Manhattan ja foi
utilizada em diversas areas, mostrando-se como uma alternativa eficiente. Dessa
forma, uma nova area que pode ser verificada a possibilidade de utilizacao dessa
métrica é o controle de qualidade posicional através da adaptacdo de métodos ja

existentes ou por meio de novos métodos.
4.2.3. Distancia de Chebyshev

A distancia de Chebyshev leva em consideragéo a maior distancia entre um par
de variaveis (Figura 8). Com isso, para cada par de amostra de dados, compara-se a
diferenga entre cada par de atributos, e o maior valor de diferenga entre estes
elementos é tomado como a distancia entre as amostras de dados (LEl et al., 2017).
A Equacao 9 representa como € calculada esta métrica de distancia.

d(x,y) = max;|x; — vl 9)
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Onde x; e y; sao, respectivamente, os valores d i-ésimo atributo para os dados
Xey.

Figura 8 - Distancia de Chebyshev em verde e azul entre os pontos A e B.

Em vermelho a Distancia Euclidiana entre os pontos A e B.
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Fonte: Souza et al. (2012).

Considerando a Figura 8, a Distancia de Chebyshev, representada pela linha

verde da figura, sera:

d(x,y) = max |8,6| = 8,

De acordo com Lei et al. (2017), a distédncia de Chebyshev é também conhecida
como Distéancia do Tabuleiro de Xadrez, visto que a distancia entre dois espacos do
tabuleiro refere-se a minima quantidade de movimentos para que o rei possa se
deslocar entre eles. Ou seja, 0 movimento do rei é igual a
distancia de Chebyshev entre os pontos centrais de cada quadrado.

Essa métrica também pertence ao conjunto de espacos métricos elaborados
pelo matematico Minkowski, onde de acordo com Lima (2015) pode ser expressa pela

Equacao 10.

d(x,y) = (X% 1% — vl VP)° (10)
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Sendo que quando p é 1, obtém-se a férmula da distancia de Manhattan. Ja
guando p=2, tem-se a formula da distancia Euclidiana, e se p tende a infinito, obtém-
se a distancia de Chebyshev. Palma (2018) exemplifica essa situacao conforme pode

ser visto na Figura 9.

Figura 9 - Exemplificagéo de diferentes tipos de distancias: Dc - Distancia de
Chebyshev, Dm - Distancia de Manhattan e De - Distancia Euclidiana.

De(xy) Y

De(x,y)

Dm(x.y)

Fonte: Adaptado de Palma (2018).

De acordo com a Figura 9, dados dois pontos x e y verifica-se que em azul esta
representada a distancia de Chebyshev (Equacao 11), que é a maior componente cm
cada eixo x e y, ou seja:

Dc = max(Ax, Ay) (11)

Ja a distancia Euclidiana (Equacdo 12) € ilustrada pela linha na cor verde,

referindo-se como a menor distancia conhecida entre os pontos.

De = /Ax? + Ay? (12)

Por ultimo, em vermelho, esta ilustrada a distancia de Manhattan (Equacao 13),
onde a distancia entre dois pontos é obtida pela soma das diferencas absolutas de

suas coordenadas.
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Dm = Ax + Ay (13)

Vicini e Souza (2005) afirmam que entre as medidas mais utilizadas, para
estabelecer o conceito de distancia entre dois objetos, pode-se adotar além de outras
métricas a distancia de Chebyshev. De acordo com esses autores um exemplo de
aplicacao dessa medida é em uma classificagcdo hierarquica, onde os objetos sédo
agrupados de acordo com sua semelhanga, a qual € baseada em uma classificagao
taxonémica e € representada em um gréafico com estrutura de arvore, conhecida como
dendograma. E para ser feita esta classificacdo, € necessario definir
matematicamente o que sera caracterizado como proximidade, o que pode ser feito
através da distancia entre dois objetos, determinando o critério de agrupamento de
duas classes.

Cha (2007) em seu trabalho afirma que as medidas de distancia ou similaridade
sao cruciais para resolver muitos problemas de reconhecimento de padrées, como
classificacao, clusters, e problemas de recuperacdo. Dentre as métricas que podem
ser utilizadas ndo somente nessa area, mas em outras também, o autor cita a distancia
de Chebyshev, que é uma das medidas de similaridade que difere de uma das mais
utilizadas, a Euclidiana, sendo uma nova opg¢ao de se adotar.

Ja Oliveira (2017) realizou um estudo do processo de soldagem para investigar
a integridade da solda no tubo de ago, visando a localizagdo e dimensionamento do
defeito em um intervalo de milimetros, que é utilizado para aprovar ou rejeitar os tubos.
Para isso esse autor utilizou uma matriz de correlacdo para quantificar o grau de
homogeneidade decrescente da estrutura do aco base, da solda de referéncia e do
tubo teste. Posteriormente aplicou a métrica de Chebyshev nos dados e observou que
os resultados foram consistentes com os apresentados pela matriz de correlacao.
Além disso, a partir do dendograma da distancia de Chebyshev versus o numero de
clusters, foi possivel localizar o defeito da solda.

Gomes (2018) realizou uma anélise de agrupamento hierarquico para selecao
de gendtipo em mandiocas visando a formacao de grupos divergentes de genétipos,
em que a melhor combinacdo desses métodos hierarquicos foi a distancia de
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Chebyshev em comparagao com a outra medida de similaridade utilizada, que foi a
distancia de Mahalanobis.

Aragéo et al. (2019) utilizou a mineragé&o de dados por meio de instancias para
predizer volume de um povoamento do género Eucalyptus e através do algoritmo k-
vizinhos mais préximos foi feita a estimagédo. Os autores testaram as medidas de
dispersao com a distancia de Chebyshev e a distancia euclidiana, considerando um,
cinco e dez vizinhos para cada. Concluiu-se que a técnica analisada foi eficiente para
estimar o volume das arvores de eucalipto e entre os modelos testados, a distancia

de Chebychev com 10 vizinhos denotou desempenho superior aos demais.

Mais exemplos da aplicacao da Distancia de Chebyshev pode ser visto em
Marques (2006), Balan (2007), Bueno (2009), Ponciano-Silva (2009), Dai et al. (2011)
e Sharma e Batra (2014).

Diante disso, é possivel perceber que a distancia de Chebyshev pode ser
analisada para verificar a viabilidade de sua utilizagcdo no controle de qualidade
posicional por meio de adaptacdo de métodos ja existentes ou através de novos
métodos, ja que foi empregada como uma medida de similaridade em outros

trabalhos.
4.3. Base MatchingLand

Xavier et al. (2017) elaboraram um conjunto de dados com o objetivo de auxiliar
na avaliacado de métodos geoespaciais utilizando dados vetoriais, incluindo a andlise
da qualidade posicional. Tal conjunto foi construido a partir de dados de mapeamento
produzidos por agéncias cartograficas espanholas (Figura 10).
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Figura 10 - Amostra da regido de MatchingLand.
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Fonte: Xavier et al. (2017).

Os dados iniciais foram submetidos a transformagbes geométricas para gerar
um conjunto de dados sintéticos. As transformacdes utilizadas simbolizam fatores que
podem influenciar o desempenho de métodos de avaliacado geoespacial, sendo estes
a morfologia de caracteristicas lineares ou de area, transformacdes sistematicas e

distUrbios aleatorios sobre os dados iniciais.

Xavier et al. (2017) separaram os dados em quatro conjuntos: dados iniciais;
morfologia modificada; perturbagédo sistematica e perturbagédo aleatéria. Os dados
iniciais foram obtidos nas escalas 1: 25.000 e 1: 10.000 através das agéncias
espanholas. Os outros trés grupos foram derivados do conjunto de dados iniciais na
escala 1: 25.000.

O conjunto de dados de teste foram divididos em nove regides (S1-S9), bem
como também foram elaboradas as regides correspondentes nos conjuntos de dados
de referéncia (B1-B9). Como a morfologia de objetos lineares e de area pode afetar
o desempenho do processo de avaliacdo geoespacial, os autores adotaram uma
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classificacdo de rugosidade para linhas (Figura 11) e desenvolveram uma

classificacao de complexidade para areas (Figura 12).

Figura 12 - Amostra das classes de morfologia das linhas.
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Fonte: Xavier et al. (2017).

Figura 11 - Amostra de morfologia das areas.
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Ja o objetivo do conjunto de dados com perturbacéo sistematica inicial, foi
identificar a influéncia de perturbagcbes sistematicas intencionais sobre os
procedimentos de correspondéncia.

Considerando esse caso, os autores simularam varios deslocamentos sobre os
dados originais, como translacdes, rotacées e escala, gerando os dados sintéticos
com a transformagéo afim. Em cada deslocamento foram gerados um conjunto de
distarbios sisteméaticos, sendo: translacées em oito dire¢des; rotacdes no sentido anti-
horario e horario em trés pivds diferentes e; dois fatores de escala (dilatacdo e

cisalhamento).

Ja considerando a perturbacdo sistemdtica, os autores utilizaram quatro
deslocamentos: 5 - 12,5 - 25 e 50 metros. Tais valores foram escolhidos levando em
consideracao o padrao brasileiro de qualidade dos dados espaciais, em que segundo
0s autores, o erro posicional maximo aceito para dados de 1: 25.000, variando de 7,0
a 25 metros. Sendo assim, foi escolhido um valor abaixo deste limite (5 m), dois
valores dentro do limite (12,5 e 25 m) e outro valor acima (50 m). Esses quatro
deslocamentos originaram 7.425 combinagodes diferentes para cada tipo de geometria

(ponto, linha e area).

Para a validagdo dos dados foram feitos os seguintes tipos de andlises: analise
da qualidade dos dados espaciais, verificagdo de pares correspondentes e teste de

randomizacao.

Na avaliagdo da qualidade dos dados espaciais, foi englobada os
procedimentos que garantem a qualidade dos conjuntos de dados espaciais no
Shapefile. Utilizou-se a estrutura de avaliagdo publicada na ISO 19157: 2013.
Conforme este padrédo, existem cinco categorias de elementos de qualidade para
dados espaciais: integridade, precisdo posicional, precisdo tematica, qualidade
temporal e consisténcia l6gica. Como trata-se de dados sintéticos, apenas a
consisténcia logica foi avaliada, sendo que nesta categoria avalia-se dois elementos
de qualidade: consisténcia de formato e consisténcia topoldgica.

Em relacdo a consisténcia de formato, nenhum erro foi encontrado. A

consisténcia topoldgica foi avaliada adotando como medida de correcdo a



46

conformidade das geometrias com a Especificacdo de Caracteristicas Simples
publicado pela Open Geospatial Consortium (OGC), e todas as geometrias avaliadas

passaram no teste.

Em relacdo a qualidade dos dados, verificou-se que as discrepancias
encontradas foram abaixo de 5%. A dUltima andlise de qualidade refere-se a
aleatoriedade do vetor de deslocamento usado para criar o grupo de perturbagéao
aleatéria do conjunto de dados. Foi utilizado o variograma para avaliar qualquer
dependéncia espacial de seus vetores. Usando o pacote geoR verificou-se que nao

h& dependéncia espacial no vetor de deslocamento de campo.
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5. METODOLOGIA

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho encontra-se

ilustrada no fluxograma da Figura 13.

Figura 13 - Fluxograma da metodologia utilizada.

Proposigio de métodos
VIl-M VI-C VI - EMC HD - M HD — M2 HD-C HD-C2
¥
DADOS SIMULADOS Métodos Existentes
Y — "

- INFLUENCIA BUFFER DISTANCIA
ANALISE DA DO VERTICE | | pupLo (8D) DE
EFICIENCIA (V1) HAUSDORFF

(HD)
L ¥
DADOS
MATCHINGLAND DADOS REAIS
COMPARACAO
DOS METODOS

Conforme o fluxograma (Figura 13), o objetivo é utilizar a Distancia de
Manhattan e a Distancia de Chebyshev, adaptando o método ja existente “Influéncia
do Vértice” e “Distancia de Hausdorff’, para a avaliacdo da acuracia posicional
utilizando feicées lineares. Este métodos foram denominados de: Método “VI-M”
(Influéncia do Vértice com a Distancia de Manhattan), Método “VI-C” (Influéncia do
Vértice com a Distancia de Chebyshev), Método “VI-EMC” (Influéncia do Vértice com
Distancia Euclidiana, Manhattan e Chebyshev), Método “HD-M” (Distancia Hausdorff
com a métrica de Manhattan), Método “HD-M2” (Distancia Hausdorff com a métrica

de Manhattan adaptado), Método “HD-C” (Distancia Hausdorff com a métrica de
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Chebyshev) e Método “HD-C2” (Distancia Hausdorff com a métrica de Chebyshev
adaptado).

Dessa forma, foram utilizados trés conjuntos de dados, sendo eles: (i) dados
simulados, para simular situagées que podem ocorrer no mundo real; (ii) dados da
base da Espanha denominados de “MatchingLand’, que sdo dados que simulam o
comportamento de dados reais, e; (iii) um conjunto de dados reais. Os dados
simulados foram utilizados com o objetivo de testar a eficiéncia dos novos métodos
propostos tendo como base os valores de discrepancias conhecidos a priori. Essa
eficiéncia é avaliada somente nos dados simulados, ja que se cria linhas com
determinadas condigbes e visa-se verificar se 0 método esta apresentando um bom
comportamento ou ndo. Ja nos dados reais, muitas vezes nao se possui o controle ou
a possibilidade de ter determinadas situagdes para verificar se 0 método é eficiente

ou ndo em reportar a incerteza posicional.

Ja os dados MatchingLand e os dados reais foram avaliados também através
dos métodos ja existentes da Influéncia do Vértice, Buffer Duplo e Distancia de
Hausdorff, conforme metodologia de Santos et al. (2005), para fins de comparacao

com os métodos sugeridos.

Visando uma comparacao entre os métodos, foi realizado a Andlise de
Variancia (ANOVA), que trata-se de um método estatistico que permite realizar
comparagfes simultdneas entre duas ou mais médias, ou seja, permite testar
hip6teses sobre médias de distintas populac¢des, baseado nas analises de variancias

amostrais.

A Andlise de Variancia também se estrutura sob algumas suposi¢cées ou

pressupostos para que seja aplicavel, sendo estes:

e Todas as observagbes devem ser independentes;
e As observacgdes em cada grupo devem possuir uma distribuigao,
aproximadamente normal;

e As variancias em cada grupo devem ser aproximadamente iguais.

Dentro dos procedimentos estatisticos da ANOVA, fez-se a analise da

normalidade das observacdes a partir do teste do Shapiro-Wilk, ja para a analise de
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quais médias sao significativamente distintas entre si, utilizou-se o teste de Tukey,
com nivel de significancia de 5%.

A descricao dos métodos de feicdes lineares propostos, bem como o uso de
cada conjunto de dados, sera exposta em sequéncia.

5.1. Meétodos propostos

5.1.1. Método “VI - M” (Influéncia do Vértice com a Distancia de Manhattan) e
Método “VI - C” (Influéncia do Vértice com a Distancia de Chebyshev)

Conforme descrito no topico 4.1.1.1., o método Influéncia do Vértice utiliza a
métrica Euclidiana em sua definicdo. Uma das proposicoes dessa pesquisa é utilizar
outras métricas, como a Distancia de Manhattan e a Distancia de Chebyshev no
método Influéncia do Vértice, verificando a viabilidade do uso das mesmas.

Entretanto, um problema encontrado durante a execugéo da pesquisa, foi em
relagdo de como encontrar a menor distancia de Manhattan ou Chebyshev entre um
ponto e uma linha em um ambiente computacional, no caso SIG, conforme é feito

utilizando a distancia Euclidiana.

Devido a isso, optou-se por densificar a linha de teste considerando sua escala,
o erro de graficismo de 0,2 mm (ABNT, 1994) e a eficiéncia computacional. Dessa
forma, foram realizados testes com a base MatchingLand, visto que € uma base de
dados que simula dados reais, considerando diversos valores de densificagao (Dens).
Sendo assim, através dos testes realizados que constam no Apéndice, estabeleceu-

se uma equacao empirica para o valor da densificagdo (Equacgéo 10).

Dens (cm) = (0,2 * esc) /5000 (10)

Onde esc, € o denominador da escala de teste.

Esse artificio utilizado foi necessario devido a falta de ferramentas com estas
métricas implementas em SIG. Assim, em vez de calcular a distancia entre um ponto
da linha de referéncia e a linha de teste, utilizou-se a distancia entre pontos da linha
de referéncia e pontos da linha de teste densificada. Para cada vértice da linha de
referéncia foi gerada uma tabela com n pontos da linha teste mais préximos do vértice

da linha de referéncia (de acordo com a distancia Euclidiana). Com o vértice de
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referéncia e os n vértices testes, foram calculadas as n distancia de Manhattan e n
distancia de Chebyshev. Dessa forma, o vértice da linha de teste que apresentou o

menor valor de distancia seria considerado para o célculo.

Devido a essa densificagdo, outra questdo a ser resolvida foi em relacao a
quantidade de vértices da linha de teste a serem considerados para obter a menor
Distancia de Manhattan ou Chebyshev da linha de referéncia para essa linha teste.
Isso foi necessario ser considerado pelo fato da linha teste densificada possuir um

namero alto de vértices, o que poderia comprometer a eficiéncia computacional.

Dessa forma, para resolver essa questado, foi elaborada uma ferramenta no
ArcToolbox do software ArcGIS 10.5, onde verifica-se o numero de vértices da linha
de referéncia e da linha teste antes de densificar, e define-se a quantidade de vértices
(n) a ser considerada para o célculo das distancias, igual a quantidade de vértices da
linha com menor valor (com menor quantidade de vértices) (Apéndice A).

Sendo assim, para cada vértice da linha de referéncia foi gerada uma tabela
com npontos da linha teste mais préximos do vértice da linha de referéncia (de acordo
com a distancia Euclidiana). Com o vértice de referéncia e os n vértices testes, foram
calculadas as n distdncias de Manhattan e de Chebyshev. Dessa forma, o vértice da
linha de teste que apresentou o menor valor de distancia seria considerado para o

calculo.

A descricdo dessa ferramenta, bem como os métodos elaborados estédo
contidos nos Apéndices A, B e C.

Para fins de exemplificacao, tem-se representado as trés métricas (Figuras 14
e 15), considerando uma densificacdo de 5 cm em um par de linhas, considerando um
vértice superior e o central da linha de referéncia. Em preto a distancia Euclidiana, em
azul a Manhattan e em roxo a distancia de Chebyshev. A linha de referéncia em preto,

0 vértice em verde e a linha teste em vermelho.
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Figura 14 — llustracdo das menores distancias obtidas com as métricas Euclidiana,
Manhattan e Chebyshev considerando o vértice superior da linha de referéncia.

Figura 15 - llustracdo das menores distancias obtidas com as métricas Euclidiana,
Manhattan e Chebyshev considerando o vértice central da linha de referéncia.

Ressalta-se que a distancia de Chebyshev nao chega na linha teste devido a
sua definicdo de ser sempre menor ou igual a distancia Euclidiana. Dessa forma, ela
s6 chegara na linha teste se tiver o mesmo valor da distancia Euclidiana. A distancia
de Manhattan sempre chega na linha teste devido & mesma ser sempre maior ou igual
a distancia Euclidiana.

Sendo assim, essa adaptacdao do método Influéncia do Vértice no processo de
avaliacdo da acuracia posicional, baseada em feicoes lineares consistiria em
(Apéndice C):

1. Selecionar uma amostra de n linhas homélogas de teste (Lt) e de referéncia
(Lr);
2. Calcular o comprimento (CLR) e extrair os vértices de cada linha i de

referéncia;
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3. Verificar a quantidade de vértices da linha de referéncia e da linha teste

(antes de densificar). Considerar o valor de “p” igual a menor quantidade de
vértice da linha de referéncia ou da linha de teste;

4. Realizar a densificacdo da linha teste, de acordo com a Equacéao 10;

5. Calcular a menor distancia (dh) de Manhattan ou Chebyshev (deve-se
escolher qual métrica ira utilizar) para cada véertice k da linha teste densificada;
6. Obter os valores dos comprimentos dos segmentos de retas anteriores

(1) e posteriores (1) aos vértices k da linha i de referéncia;

7. Calcular a discrepancia média (Di) para cada linha i de referéncia (Equacao

Para o caso em que se deseja aplicar o Decreto/ET-CQDG, a metodologia deve

seguir os passos citados, além de:

5.1.2.

* 90% das linhas testadas devem apresentar valores de D menores ou iguais

ao valor do PEC e;

* O RMS da amostra de discrepancias meédias D tem que ser menor ou igual ao
valor do EP, para a classe e escala empregadas no processo de avaliacao da

acuracia posicional.

Método “VI - EMC” (Influéncia do Vértice com Distancia Euclidiana,
Manhattan e Chebyshev)

Outra adaptacao do Influéncia do Vértice proposta consiste em utilizar a

distancia Euclidiana, a distancia de Manhattan e a distancia de Chebyshev em

conjunto, realizando uma média entre essas trés métricas, para verificar qual é o

comportamento destas em conjunto.

Dessa forma, essa adaptagdo do método Influéncia do Vértice para feicoes

lineares consistiria em (Apéndice C):

1. Selecionar uma amostra de nlinhas homdlogas de teste (Lt) e de referéncia
(Lr);
2. Calcular o comprimento (CLRr) e extrair os vértices de cada linha i de

referéncia;
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. Verificar a quantidade de vértices da linha de referéncia e da linha teste

(antes de densificar). Considerar o valor de “p” igual @ menor quantidade de

vértice da linha de referéncia ou da linha de teste;

4. Realizar a densificacao da linha teste, de acordo com a Equacgéo 10;

5. Calcular a menor distancia (dhi) Euclidiana, de Manhattan e Chebyshev

para cada vértice k da linha referéncia em relagao aos vértices da linha teste
densificada. Posteriormente obter a média das trés métricas;

. Obter os valores dos comprimentos dos segmentos de retas anteriores

(18" e posteriores (1{*") aos vértices k da linha i de referéncia;

. Calcular a discrepancia média (Di) para cada linha i de referéncia

(Equagéo 3).

Para o caso em que se deseja aplicar o Decreto/ET-CQDG, a metodologia deve
seguir os passos citados, além de:

* 90% das linhas testadas devem apresentar valores de D menores ou iguais

ao valor do PEC e;

* O RMS da amostra de discrepancias médias D tem que ser menor ou igual ao
valor do EP, para a classe e escala empregadas no processo de avaliacdo da

acuracia posicional.

Método “HD - M” (Distancia Hausdorff com a métrica de Manhattan) e
Método “HD - C” (Distancia Hausdorff com a métrica de Chebyshev)

Além da adaptacdo do método Influéncia do Vértice, objetiva-se definir novos

métodos utilizando a Distancia de Manhattan e a Distancia de Chebyshev. Esses

novos métodos tém como base o método Distancia de Hausdorff, sendo sugeridos

dois novos métodos para verificar qual apresenta melhor desempenho, levando em

consideracdo caracteristicas como o numero de vértices das linhas, sinuosidade,

comprimento, dentre outros.

O método HD — M e HD — C, consiste em calcular a menor Distancia de

Manhattan ou Chebyshev de cada vertice da linha de referéncia para a linha teste,

sendo feita uma média posteriormente com as menores distancias obtidas em cada

par de linhas. Em seguida seria calculada também a menor Distancia de Manhattan
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ou Chebyshev de cada vértice da linha teste para a linha de referéncia, também

realizando a média.

Sendo assim, a discrepancia do par de linhas seria a média das médias das

distancias obtidas. Ou seja:

1.

D1 = média das menores distancias de Manhattan ou Chebyshev (deve-se
escolher qual métrica ira utilizar) dos vértices da linha de referéncia para a
linha teste;

D2 = média das menores distancias de Manhattan ou Chebyshev (também
deve-se escolher qual métrica ira utilizar) dos vértices da linha teste para

linha de referéncia;

3. Onde a discrepancia final de cada par de linha j seria (Equagéao 11):

Nesse caso também é utilizado o artificio de densificar as linhas para obter as

menores distancias.

Sendo assim, a utilizagdo deste método no processo de avaliagao da acuracia

posicional, baseada em feigdes lineares, consistiria em (Apéndice C):

. Selecionar uma amostra de nlinhas homdlogas de teste (Lt) e de referéncia

(LRr);

Verificar a quantidade de vértices da linha de referéncia e da linha teste
antes de densificar. Dessa forma, a quantidade de vértices da linha teste a
ser considerada para o calculo da distancia de Manhattan ou Chebyshev

serd igual ao numero de vértices da linha com menor quantidade;

. Calcular a menor distancia (D1) de Manhattan ou Chebyshev (deve-se

escolher qual métrica ira utilizar) para cada vértice k da linha referéncia em

relagédo aos vertices da linha teste densificada;

. Calcular a média das menores distancias obtidas em cada par de linha do

item 2;

Calcular a menor distancia (D2) de Manhattan ou Chebyshev (deve-se
escolher qual métrica ira utilizar) para cada vértice k da linha teste em
relagédo aos vertices da linha de referéncia densificada;
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6. Calcular a média das menores distancias obtidas em cada par de linha do
item 5;
7. Calcular a discrepancia média (Dm()) para cada par de linha i (Equacao 11).

Para o caso em que se deseja aplicar o Decreto/ET-CQDG, a metodologia deve
seguir os passos descritos e analisar se:

* 90% das linhas testadas devem apresentar valores de D menores ou iguais

ao valor do PEC e;

* O RMS da amostra de discrepancias médias D tem que ser menor ou igual ao
valor do EP, para a classe e escala empregadas no processo de avaliacdo da
acuracia posicional.

5.1.4. Método “HD - M2” (Distancia Hausdorff com a métrica de Manhattan

adaptado) e Método “HD - C2” (Distancia Hausdorff com a métrica de
Chebyshev adaptado)

Ja este método € uma adaptacédo do método HD — M e HD - C, em que ao invés
de se calcular as menores distancias de Manhattan ou Chebyshev da linha de
referéncia para a linha teste e vice-versa, é calculada apenas as menores distancias

da linha de referéncia para a linha teste.

Sendo assim, a discrepéancia final de cada par de linhas / seria a média das
distancias obtidas. Ou seja:

Dj = média das menores distancias de Manhattan ou Chebyshev (deve-se

escolher qual métrica ira utilizar) dos vértices da linha de referéncia para a linha teste.

Dessa forma, a utilizacdo deste método no processo de avaliagdo da acuracia
posicional, baseada em feigdes lineares, consistiria em (Apéndice C):

1. Selecionar uma amostra de nlinhas homélogas de teste (Lt) e de referéncia
(LR);

2. Calcular a menor distancia de Manhattan ou Chebyshev (deve-se escolher
qual métrica ira utilizar) para cada vértice k da linha referéncia em relacao
aos vértices da linha teste densificada. Deve-se verificar a quantidade de
vertices da linha de referéncia e da linha teste antes de densificar. Dessa
forma, a quantidade de vértices da linha teste a ser considerada para o
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calculo da distancia de Manhattan ou Chebyshev sera igual ao numero de
vértices da linha com menor quantidade;

3. Calcular a discrepancia média (D)) para cada par de linha i.

Para o caso em que se deseja aplicar o Decreto/ET-CQDG, a metodologia deve

analisar os passos descritos e analisar se:

* 90% das linhas testadas devem apresentar valores de D menores ou iguais

ao valor do PEC e;

* O RMS da amostra de discrepancias médias D tem que ser menor ou igual ao
valor do EP, para a classe e escala empregadas no processo de avaliagdo da

acuracia posicional.

Com base nos resultados que serao obtidos a partir dos testes que serao
executados, sera possivel analisar se os métodos propostos sao eficientes para serem

utilizadas no processo de avaliagdo da acuracia posicional com feigdes lineares.
5.2. Experimentos
5.2.1. Dados Simulados

O conjunto de dados utilizado contém 15 pares de linhas artificiais, elaboradas
no software ArcGIS 10.5 baseadas em Mozas & Ariza (2008) e Cruz (2020). Conforme
Mozas & Ariza (2008), esses dados simulam erros que podem acontecer na realidade

como variagdes ocasionadas por ruidos aleatérios e deslocamentos sistematicos.

As linhas de referéncia estao representadas pela cor vermelha, e as linhas de
teste pela cor azul. Os vértices de cada feicao linear foram caracterizados pela cor

preta.

Todas as linhas de referéncia possuem 9 vértices e 80 metros de comprimento,
sendo esses valores estabelecidos de forma empirica. Ja as linhas de teste variam
tanto em relacdo a quantidade de vértices, bem como o seu comprimento (Tabela 2).
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Tabela 2 - Informacdes das linhas de teste e das linhas de referéncia dos dados

simulados.
Comprimento (m)  NUmero de vértices Discrepancia
meédia
ID Feicao baseada na
Referéncia Teste Referéncia Teste distancia
Euclidiana
(m)
1 - 80 80 9 3 20
2 80 60 9 3 20,5
' 7
L of
1_,-"'Il
3 { 80 89,4 9 3 10

80 82,5 9 3 30

5 80 135,2 9 5 20



80

80

80

80

80

80

135,2

135,2

100

178,9

153,9

155,2

58

20

23,3

55

20



59

12 80 259,9 9 3 10

80 80 9 3 20

14 \ 80 80 9 3 40

15 80 84,7 9 3 15

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A feigdo linear simulada n° 1 consiste em duas linhas idénticas, paralelas entre
si, reproduzindo um erro de translacdo (Figura 16). A linha de teste sofreu um
deslocamento de 20 metros e por conta do paralelismo, essa distancia é constante
entre as linhas, sendo esse o valor da discrepancia média desse par de linhas. Além
disso, a linha de teste possui somente trés vértices, no inicio, meio e fim da linha
simulando uma generalizagdo cartografica, enquanto a linha de referéncia possui

nove.



60

Figura 16 - Feicoes lineares simuladas n° 1. Linha de referéncia em vermelho e
linha de teste em azul.

20m

]

A feigdo linear simulada n° 2 possui uma linha de teste menor, com a dimenséo
de 60 metros. Foi utilizada essa diferenca para simular um erro de escala e uma
incerteza na determinacgdo dos pontos finais e iniciais. E um caso parecido com a
simulacao 1, onde as duas feicoes em analise eram paralelas com uma distancia de
20 metros entre si. Entretanto, neste teste 2, os vértices iniciais e finais de cada linha
estiveram afastados em 22,36 m (Figura 17). Além disso, a discrepancia média desse
par de linha é de 20,5 metros. Essa discrepancia média é calculada obtendo a
distancia euclidiana de cada vértice da linha de referéncia para a linha teste, sendo

calculada uma média com os valores obtidos.
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Figura 17 - Feigcdes lineares simuladas n° 2. Linha de referéncia em vermelho
e linha de teste em azul.

/w

20 m

A

Em relagéo a feicdo linear simulada n° 3, este refere-se ao caso em que a linha

de teste intercepta a linha de referéncia em seu vértice central, devido a uma rotacao.
Tanto os vértices iniciais, quanto finais de ambas as linhas estdo afastados em 20
metros. Nesse caso também a linha de teste possui menos vértices que a linha de
referéncia (Figura 18). O valor de discrepancia média para esse par de linha equivale
a 10 metros.

Figura 18 - Feicoes lineares simuladas n° 3. Linha de referéncia em vermelho e
linha de teste em azul.

l%
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Ja a feicao linear simulada n° 4 representa uma situacao em que a linha de
teste também sofreu uma rotacao se distanciando da linha de referéncia, onde os
vértices iniciais de ambas as linhas estao afastados em 20 metros. Ja os vértices finais
estao distanciados em 40 metros, e a linha de referéncia possui apenas trés vértices

(Figura 19). Nesse caso, a discrepancia média entre as linhas é de 30 metros.

Figura 19 - Feicdes lineares simuladas n° 4. Linha de referéncia em vermelho
e linha de teste em azul.

20m

1

40m |

Na feig&o linear simulada n® 5, as linhas estédo afastadas de si em 20 metros e
apresenta um erro pontual (outlier) de 50 metros de distanciamento da linha teste para
a linha de referéncia, fazendo com que a linha de teste possuisse 5 vértices e 135,2
metros de comprimento (Figura 20). A discrepancia média entre as linhas é de 20
metros.
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Figura 20 - Feicdes lineares simuladas n° 5. Linha de referéncia em vermelho e
linha de teste em azul.

20 m

30m

A feicao linear simulada n° 6 é parecida com o anterior e representa um erro
pontual (outlier) de 30 metros de afastamento da linha teste para a linha de referéncia.
A linha teste coincide em grande parte com a linha de referéncia. Além disso, esse
erro fez com que a linha de teste possuisse 5 vértices e 135,2 metros de comprimento
(Figura 21). Para esse par de linha a discrepancia média equivale a aproximadamente

0 metros.



64

Figura 21 - Feicdes lineares simuladas n° 6. Linha de referéncia em vermelho e linha
de teste em azul.

O teste da feicao linear simulada n° 7 € parecido com o teste 6, onde as linhas
estao afastadas de si em 20 metros. Além disso, o erro pontual possui 10 metros de
distanciamento da linha teste para a linha de referéncia. Esse erro fez com que a linha
de teste possuisse também 5 vértices e 132,5 metros de comprimento (Figura 22). A
discrepancia meédia considerada nesse caso € de 20 metros.
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Figura 22 - Feicdes lineares simuladas n° 7. Linha de referéncia em vermelho e linha
de teste em azul.

20 m

Em relagédo a feicdo linear simulada n°® 8, nesta foi replicada um erro pontual
que ocasionou em certa regidao, um afastamento de 30 metros entre as linhas, e
permaneceu por uma extensao de 40 metros, deixando a linha de teste com 6 vértices
e 100 metros de comprimento (Figura 23). Além disso, a discrepancia média entre as
linhas é de 23,3 metros.

Figura 23 - FeigOes lineares simuladas n° 8. Linha de referéncia em vermelho

e linha de teste em azul.
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A feicdo linear simulada n° 9 simula um erro do tipo zigue-zague entre as linhas
de teste e referéncia, onde os vértices de cada linha foram afastados em 10 metros.
Além disso, a linha teste possui 178,9 metros de comprimento, 9 vértices e
discrepancia média de 5 metros (Figura 24).

Figura 24 - Feicdes lineares simuladas n° 9. Linha de referéncia em vermelho
e linha de teste em azul.
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Ja a feicao linear simulada n° 10 representa um erro do tipo zigue-zague
também de 10 metros na linha teste, além de um erro pontual de 20 metros. Nesse
caso, ambos os vértices iniciais e finais das linhas estdo afastados em 10 metros e a
linha de teste possui 8 vértices e 153,9 metros de comprimento (Figura 25), com
discrepancia média de 5,5 metros.
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Figura 25 - Feicdes lineares simuladas n° 10. Linha de referéncia em vermelho
e linha de teste em azul.
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A feicdo linear simulada n° 11 representou uma situagdo onde ocorreu a
combinacao dos erros presentes nos Ultimos exemplos: erros pontuais e zigue-zague.
Dessa forma, a fei¢ao linear de teste apresentou um comprimento de 155,2 metros e
9 vértices (Figura 26), com discrepancia média de 20 metros.

Figura 26 - Feicdes lineares simuladas n° 11. Linha de referéncia em
vermelho e linha de teste em azul.
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Na feicdo linear simulada n° 12, a feicéo linear de referéncia esteve sobreposta
a de teste, cuja qual se deslocou em 10 metros. Entretanto, tal deslocamento ocorreu
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na direcdo em que as linhas se encontram, ou seja, na vertical (Figura 27). Neste
exemplo, ambas as linhas possuem 80 metros de comprimento e a linha teste possui

3 vértices: inicial, final e o central, com discrepancia média de 10 metros.

Figura 27 - Feicdes lineares simuladas n° 12. Linha de referéncia em vermelho
e linha de teste em azul.
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A feicao linear simulada n°® 13 considerou duas linhas perpendiculares entre si

com a intersecdo ocorrendo exatamente em seus centros, simulando um erro de
rotacao de 90° (Figura 28). A distancia entre os vértices iniciais das linhas € de 56,5
metros, com 3 vértices distribuidos na linha teste, e discrepancia média de 20 metros
entre as linhas.
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Figura 28 — Feicdes lineares simuladas n° 13. Linha de referéncia em
vermelho e linha de teste em azul.

56,5 m

A feicdo linear simulada n° 14 foram concebidas de forma a garantir a
perpendicularidade entre as elas, entretanto a intersecédo entre as linhas ocorreu
exatamente no centro da linha de teste com o vértice inicial da linha de referéncia,
simulando também um erro de rotacao de 90°, com discrepancia média de 40 metros

entre as linhas (Figura 29).

Figura 29 - Feicoes lineares simuladas n° 14. Linha de referéncia em vermelho
e linha de teste em azul.
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A feicéo linear simulada n° 15 representa um caso em que 0s Vvértices iniciais
da linha testem e de referéncia coincidem, entretanto os vértices finais estao afastados
em 20 metros. Nesse caso a feicdo de teste possui 3 vértices e 84,7 metros de
comprimento, apresentando uma discrepancia média entre as linhas de 15 metros.
(Figura 30).

Figura 30 - Feicdes lineares simuladas n° 15. Linha de referéncia em vermelho
e linha de teste em azul.
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5.2.2. Base MatchingLand

O conjunto de dados utilizado foi escolhido devido ao fato de serem dados
sintéticos que podem simular dados reais. Este conjunto contém 10 pares de linhas
elaboradas por Xavier et al. (2017), sendo escolhido dois pares para cada grupo de
sinuosidade, além de variar o comprimento. A Figura 31 apresenta o conjunto de
linhas escolhidos.

Figura 31 - Conjunto de linhas utilizadas extraidas da base da Espanha.
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Em relacédo as informacdes de cada par de linha, essas podem ser vistas na

Tabela 3.

Tabela 3 - Informacdes dos pares de linhas da base MatchinglLand.

Comprimento (m)

Numero de Vértices

ID Classe d_e
morfologia Referéncia Teste Referéncia Teste
1 311,7 312,8 30 18
Muito Suave
2 1104,2 1101,2 71 39
3 490,1 508,7 23 25
Suave
4 1068,1 1076,1 66 58
5 Suave com 7341 8121 39 36
direcionalidade
6 estavel 228,9 233,9 13 6
7 Suave com 311,7 312,8 30 18
direcionalidade
8 variavel 700,1 699,1 55 55
9 1774,9 2162,6 102 181
Muito sinuosa
10 2779,2 3199,8 259 247

Os dois primeiros pares de linhas, correspondem a linhas muito suaves, que

guase o mesmo comprimento (Figura 32).

azul a linha de teste).

nao apresentam muita complexidade, além das linhas teste e de referéncia terem

Figura 32 - Pares de linhas muito suaves (em vermelho a linha de referéncia e em
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Os pares trés e quatro referem a linhas suaves, em que foram escolhidos pares
de comprimentos diferentes para analisar as diferengas entre os resultados obtidos
(Figura 33).

Figura 33 - Pares de linhas suaves.

Os pares cinco e seis representam linhas suaves, mas que ja apresentam uma

certa direcionalidade que é estavel (Figura 34).

Figura 34 - Pares de linhas suaves com direcionalidade estavel.
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Ja os pares sete e oito correspondem a linhas que sédo suaves e com uma certa

direcionalidade, porém essa direcionalidade varia (Figura 35).

Figura 35 - Pares de linhas suaves com direcionalidade variavel.
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Os dois ultimos pares de linhas, sao linhas bastante sinuosas, com uma grande

quantidade de vértices, além dos comprimentos da linha de referéncia ter uma

diferenca com relagédo ao comprimento da linha de teste (Figura 36).

Figura 36 - Pares de linhas sinuosas.
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5.2.3. Dados Reais: Ortoimagem

5.2.3.1. Area de Estudo

Visando a aplicacao e posterior comparacao dos métodos desenvolvidos para

a avaliacao da acuracia posicional baseados no uso de feicoes lineares com dados
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reais, avaliou-se a acuréacia posicional planimétrica de uma ortoimagem lkonos que
encontra-se disponivel para estudos no acervo da Universidade Federal de Vigosa.

A éarea de estudo compreende parte do municipio de Vigosa, no estado de
Minas Gerais, contendo a sub-bacia do ribeirdo Sdo Bartolomeu, a qual faz parte da
bacia hidrogréafica do Rio Doce. Possui uma area aproximada de 134 km?, delimitada
pelas latitudes 20,73° S e 20,84°S, e longitudes 42,82°W a 42,92°W (Figura 37).

Figura 37 - Area de estudo da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na Tabela 4 estao contidas as informacdes geométricas de cada linha.
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Tabela 4 - Caracteristicas geométricas do conjunto de dados reais.

D COMFA’RIMENTO (m) NUMERf) DE VERTICES
REFERENCIA TESTE REFERENCIA TESTE
1 5637,2 5640,9 639 754
2 2088,5 2078,0 307 189
3 2090,7 2095,6 232 223
4 8654,2 8642,6 763 472
5 2280,2 2324,5 376 369
6 2131,0 2138, 1 451 390
7 49781 4974,5 955 364
8 3412,8 34147 659 391
9 1562,5 1573,0 338 225
10 1770,1 1757,0 328 166
11 3013,0 3016,9 471 222
12 1806,0 1812,2 473 135
13 1205,9 1207,9 258 63
14 5618,9 5619,9 1044 352

5.2.4. Materiais Utilizados

e Ortoimagem Ikonos com imagens multiespectrais de resolucao de 4 metros
e imagem pancromatica de 1 metro de resolugéo, obtida por Santos et al.
(2015), no datum World Geodetic System (WGS) de 1984, na projecéo
Universal Transversa de Mercator (UTM) zona 23 Sul.

e Base de dados de rodovias levantadas com sistema GNSS da marca Leica
modelo GPS 900CS no formato shapefile relativo ao municipio de Vigosa-
MG, obtida de Santos et al. (2015), no datum World Geodetic System (WGS)
de 1984, na projecao Universal Transversa de Mercator (UTM) zona 23 Sul

disponibilizado por Santos et al. (2015).

A imagem Ikonos é composta por imagens multiespectrais (resolucao espacial
de 4 metros) e a imagem pancromatica (resolucao espacial de 1 metro) que foram



76

fusionadas. Esta foi submetida a um processo de ortorretificagéo, através do software
PCI Geomatics 10, com modelos matematicos baseados nas transformacoes
racionais polinomiais, com o uso de RPCs (Rational Polinomial Coeficients), sem o
emprego de pontos de controle. Na ortorretificacao, Santos et al. (2015) utilizaram um
MDE proveniente de dados das cartas topograficas na escala de 1:50.000 do

mapeamento sistematico brasileiro.

Posteriormente, os autores coletaram 14 estradas, cerca de 46,2 km visando a
aplicacao e comparacao das adaptagdes desenvolvidas. Para esse levantamento
utilizou-se receptores GNSS de dupla frequéncia através do método relativo
cinematico. Em seguida, realizaram o processo de monorestituicdo das linhas

correspondentes aos trechos de rodovias através do software ArcGIS.

Através dos trechos de estradas coletados em campo e seus homdlogos na
ortoimagem, estes foram utilizados para aplicar os métodos propostos de avaliacao

da acuracia posicional planimétrica com feigdes lineares.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Abaixo serao descritos os resultados obtidos com cada conjunto de dados

utilizado nessa pesquisa.
6.1. Dados simulados gerados

A Tabela 5 e a Figura 38 mostram os resultados obtidos aplicando o Influéncia
do Vértice, suas adaptacdes e os novos métodos. Como trata-se de dados simulados,
optou-se por utilizar um valor de densificacdo de 10 cm.

Vale ressaltar que de acordo com a definicdo da Distancia de Manhattan no
topico 4.2.2., esta € uma simplificacdo da Distancia Euclidiana. Sendo assim, a

métrica de Manhattan sempre é maior ou igual a métrica Euclidiana.

Dessa forma, conforme é esperado, as discrepancias obtidas com a adaptacéao
do Influéncia do Vértice considerando a Distancia de Manhattan foram maiores que

os valores encontrados com o método na forma original.

Ja em relacao a definicao da Distancia de Chebyshev no topico 4.2.3., esta leva
em consideracao a maior distdncia em cada dimensao entre um par de variaveis, o

que implica em sempre possuir um valor menor ou igual a Distancia Euclidiana.

Sendo assim, em relagdo ao método VI - C, as discrepancias foram menores
que os valores encontrados com o método em sua forma original, que utiliza a
distancia Euclidiana. Na adaptacao utilizando as trés métricas em conjunto (VI —
EMC), os valores das discrepancias de cada par de linhas ficaram entre os valores
qgue foram obtidos com o Influéncia do Vértice, em sua forma original, e o Influéncia

do Vértice adaptado com a Distancia de Manhattan (VI — M).



Tabela 5 - Discrepancias obtidas com os dados simulados gerados.

Discrepancia (m)

Referéncia - Influéncia do

ID discrepancias  Vértice - VI-M Vi-C VI - EMC HD-M HD - M2 HD-C HD - M2
conhecidas Original
1 20,0 20,000 20,021 20,000 20,000 20,167 20,021 20,000 20,000
2 20,5 20,295 21,273 20,000 20,520 21,127 22,242 20,000 20,000
3 10,0 8,944 11,923 7,920 9,648 11,641 13,258 9,408 8,805
4 30,0 28,945 35,058 27,795 30,659 28,604 35,015 24,831 27,482
5 20,0 19,254 20,486 19,088 19,625 23,007 20,156 22,378 18,912
6 0,0 0,311 0,866 0,302 0,319 0,481 0,277 0,476 0,265
7 20,0 14,662 15,151 14,628 14,846 16,792 15,692 15,225 15,225
8 23,3 21,625 25,015 20,000 22,213 24,733 24,460 22,496 20,002
9 5,0 4,472 4,955 3,966 4,824 5,466 5,922 4,481 3,958
10 5,5 5,135 6,398 4,647 5,441 5,997 6,346 5,103 4,569
11 19,0 15,793 17,837 15,067 16,258 17,863 17,652 16,604 15,147
12 10,0 0,625 0,649 0,608 0,625 0,888 1,134 0,892 1,133
13 20,0 19,409 19,781 19,337 19,515 20,905 21,806 20,549 21,109
14 40,0 40,000 40,029 40,000 40,012 40,264 40,027 39,657 40,000
15 144 10,000 14,812 10,000 14,783 12,371 10,012 12,358 10,000
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Figura 38 - Grafico das discrepancias obtidas com o Influéncia do Vértice e os métodos
sugeridos.
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Verifica-se que em todos os casos o valor da discrepancia de cada linha foi
variavel. Sendo assim, visando uma melhor visualizacdo dos resultados obtidos,
elaborou-se uma tabela (Tabela 6), que contém as diferencas de discrepancias
obtidas em porcentagem, tendo como base as discrepancias médias das linhas
conhecidas a priori, sendo em vermelho representado a maior diferenca em
porcentagem e em valor absoluto, e em azul a menor diferenga para cada par de linha

considerando todos os métodos adotados.

Tabela 6 - Diferenca das discrepancias médias em porcentagem tendo como referéncia as
discrepancias medias conhecidas. Em vermelho estdo as maiores diferencas de cada par

de linha simulada e em azul os menores valores.

Diferenca em valor absoluto das discrepancias obtidas tendo como referéncia as discrepancias conhecidas de
cada par de linha (%)

ID VI:rftlltclzzn:t!; do Vi-M VI-C  VI-EMC HD-M HD-M2 HD-C  HD-C2
1 0,00 0,11 0,00 0,00 0,84 0,11 0,00 0,00
2 1,00 3,77 2,44 0,10 3,06 8,50 2,44 2,44
3 10,56 19,23 20,80 3,52 16,41 32,58 5,92 11,95
4 3,52 16,86 7,35 2,20 4,65 16,72 17,23 8,39
5 3,73 2,43 4,56 1,88 15,04 0,78 11,89 5,44
6 31,10 86,60 30,20 31,90 48,10 27,70 47,60 26,50
7 26,69 24,25 26,86 25,77 16,04 21,54 23,88 23,88
8 7.19 7,36 14,16 4,67 6,15 4,98 3,45 14,15
9 10,56 0,90 20,68 3,52 9,32 18,44 10,38 20,84
10 6,64 16,33 15,51 1,07 9,04 15,38 7,22 16,93
11 16,88 6,12 20,70 14,43 5,98 7,09 12,61 20,28
12 93,75 93,51 93,92 93,75 91,12 88,66 91,08 88,67
13 2,96 1,10 3,32 2,43 4,53 9,03 2,75 5,55
14 0,00 0,07 0,00 0,03 0,66 0,07 0,86 0,00
15 30,56 2,86 30,56 2,66 14,09 30,47 14,18 30,56
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Como pode ser observado, o primeiro par por ser 0 mais simples de todos os
casos, nao houve uma grande diferenca entre os valores obtidos.

Ja emrelacéo ao segundo par, o método HD — M2 apresentou a maior diferenca
(8,50%). Quando utilizou-se o HD - M, essa diferenca foi de apenas 3,06%. Entretanto,
a adaptacao do Influéncia do Vértice com as trés métricas (VI — EMC) foi mais eficiente
nesse caso, ja que a diferenca foi de apenas 0,10%.

O terceiro par também teve uma maior diferenca em relacédo a um dos métodos
sugeridos (32,58%), e novamente a menor diferenca foi em relacdo ao VI - EMC
(3,52%). O mesmo ocorreu com o quarto par, onde a maior diferenca de discrepancia
foi em relagdo ao método HD — C (17,23%).

Em relacdo ao quinto par a maior diferenga chegou a 15,04% com o método
HD - M. Ja utilizando o método HD — M2, obteve-se a menor diferenga correspondente
a0,72%.

O par 6 foi o0 que apresentou o maior valor de diferenca entre as discrepancias
através do método VI - M (86,60%). Ao utilizar o método proposto HD — C2, obteve-
se a menor diferenca de 26,50%. Vale ressaltar que para o par de linha 6, todos os
métodos apresentaram alta diferenca em relacdo a referéncia, o que demonstra que

n&o conseguiram detectar corretamente o outlier presente na linha de teste.

Ja os pares 7 e 15, as maiores diferengas encontradas foram em relagdo ao
método VI - C, sendo 26,86% e 30,56% respectivamente. Ja o método HD — M foi
responsavel pela menor diferenca das discrepancias em relacao a linhas 7 (16,04%),
e ja em relacdo ao par 15 essa menor diferenca foi encontrada com o método VI -
EMC (2,66%).

Ao utilizar o Influéncia do Vértice adaptado com a distancia de Chebyshev (VI
— C), este possibilitou obter a maior diferenca em relacéo ao par de linhas 14 (0,86%),
e a menor em relacdo ao par 8 (3,45%). Entretanto, com a adaptacao do Influéncia do
Vértice com as trés métricas, obteve-se as menores diferengas de discrepancias para

as linhas 10 e 15 de 1,07% e 2,66% respectivamente.

A menor diferenca entre as discrepancias para o par de linha 11 foi através do
novo método HD — M, equivalente a 5,98%. Ja ao utilizar o método HD — M2, esse
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forneceu a menor diferenca para o par de linhas 12 (88,66%), e a maior diferencga para
o par de linhas 13 (9,03%). Em relacdo ao par de linhas 12, este apresentou um alto
valor de discrepancia em todos os métodos.

O método HD — C2 foi o que apresentou as maiores diferencas das

discrepancias para os pares 8, 10 e 15 de 14,15%, 16,93% e 30,56% respectivamente.

Tendo em vista os valores de diferencgas de discrepancias em valor absoluto,
foi possivel verificar que os métodos em que foram feitas adaptacdes do Influéncia do
Vértice possibilitou obter diferencas menores entre as discrepancias em comparagao
com os métodos adaptados a partir da Distancia de Hausdorff, sendo mais eficientes.
Em relacdo aos métodos sugeridos utilizando a distancia de Manhattan, tanto em
relacdo a adaptacao do Influéncia do Vértice e a Distancia de Hausdorff, estes foram
responsaveis pelas maiores diferencas obtidas, apresentando uma maior magnitude
na determinagdo da discrepancia posicional em comparagdo com o método de
referéncia de modo geral.

Analisando os resultados com os novos métodos sugeridos utilizando a
distancia de Chebyshev, percebeu-se que os resultados foram em geral menos
discrepantes em comparagdo com os novos métodos que utilizam a distancia de

Manhattan.

Ja a adaptacédo do Influéncia do Vértice com as trés métricas, em geral foi o
que se mostrou mais satisfatério e eficiente, visto que as diferencas entre as

discrepancias foram bem menores em comparacao com os demais métodos.

Ao aplicar o teste estatistico da ANOVA, foram atendidos todos os requisitos
para a aplicacdo do teste. No teste de Bartlett o p-valor (0,1) foi maior que 0,05,
atestando a homogeneidade das variancias. Além disso, o p-valor do teste do Shapiro-
Wilk foi maior que 0,05 para todos os métodos, o que confirma a normalidade dos
dados.

As hipbteses testadas foram: Ho: os valores esperados de discrepancia
posicional dos métodos sao similares e Ha: pelo menos um método é distinto dos
demais. Como o p-valor estimado foi igual a 0,999, sendo maior que 0, 05, entao isto
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indica que os métodos sao todos similares, ndo apresentando diferengas significativas

entre eles.
6.2. Dados simulados Espanha

A Tabela 7 e a Figura 39 mostram os resultados obtidos aplicando o Influéncia
do Vértice e suas adaptagodes, a Distancia de Hausdorffe suas adaptacgoes, e o Buffer
Duplo nos 10 pares de linhas considerados. O valor de densificagado utilizado conforme
a equacao empirica desenvolvida foi de 1 cm, ja que a escala é de 1: 25.000.



Tabela 7 - Discrepancias obtidas com os dados simulados da Espanha.

Discrepancia (m)

Influénciado  Buffer — Distanciade ~ \; y  y.¢c vI.EMC HD-M HD-M2 HD-C HD-C2
Vértice Duplo Hausdorff

1 9,785 8,416 11,259 12,772 8446 10366 12467 12401 9463 8177
2 7,160 5,734 6,924 8975 6412 7557 8719 2505 6810 6228
3 2,024 2,918 7,863 2477 1844 2141 2511 8627 1914 1915
4 1,187 2,422 4,229 1515 1012 1261 2009 2115 1345 1,399
5 4,082 5,958 3,055 5032 3858 4373 4178 3666 4,061 2,912
6 5,679 7,548 6,865 7533 4916 6070 8793 8789 5646 5646
7 6,616 9,565 7,062 8448 5918 7,033 8714 8846 6457 6457
8 2,217 3,438 2,231 2624 2053 2337 2672 2755 1993 2,000
9 1,012 1,824 1,266 1219 0913 1078 1374 1595 0989 1,113
10 14,114 23,429 14,050 14480 14085 14287 14,689 14572 13,862 13,876
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Figura 39 - Grafico das discrepancias utilizando o Influéncia do Vértice, os métodos sugeridos,

Distancia de Hausdorff, as adaptacdes propostas e o Buffer Duplo para os dados da Espanha.
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Como trata-se de um conjunto de linhas que foram modificadas por Xavier et
al. (2017), essas podem ser consideradas uma simulagédo de um caso real. Sendo
assim, foram utilizados os métodos ja existentes Bufferduplo e Distancia de Hausdorff

para fins comparativos.

No caso anterior como eram linhas apenas criadas para simular erros
sistematicos mais comuns visando verificar a viabilidade dos novos métodos,

verificou-se que n&o era necessario utilizar esses outros dois métodos.

Visando analisar os resultados em funcéo das diferencas obtidas, tendo como
referéncia o Influéncia do Vértice, elaborou-se a Tabela 8 que contém as diferencas
de discrepancias obtidas em porcentagem em valor absoluto. Em vermelho refere-se

a maior discrepancia obtida em cada par de linha, e em azul a menor discrepancia.



Tabela 8 - Diferenca das discrepancias em porcentagem tendo como referéncia o Influéncia do Vértice para os

dados da Espanha em valor absoluto.

Diferenca das discrepancias obtidas em valor absoluto tendo como referéncia o Influéncia do Vértice (%)

Buffer Distancia de

ID duplo Hausdorff Vi-M Vi-C Vi - EMC HD-M HD - M2 HD-C HD - C2
1 13,99 15,06 30,53 13,68 5,94 27,41 26,73 3,29 16,43
2 19,92 3,30 25,35 10,45 5,54 21,77 65,01 4,89 13,02
3 4417 288,49 22,38 8,89 5,78 24,06 326,24 5,43 5,39
4 104,04 256,28 27,63 14,74 6,23 69,25 78,18 13,31 17,86
5 45,96 25,16 23,27 5,61 7,13 2,35 10,19 0,51 28,66
6 32,91 20,88 32,65 13,44 6,89 54,83 54,76 0,58 0,58
7 44,57 6,74 27,69 10,55 6,30 31,71 33,71 2,40 2,40
8 55,07 0,63 18,36 7,40 5,41 20,52 24,27 10,10 9,79
9 80,24 25,10 20,45 9,78 6,52 35,77 57,61 2,27 9,98
10 66,00 0,45 2,59 0,21 1,23 4,07 3,25 1,79 1,69
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Os dois primeiros pares de linhas referem-se a linhas muito suaves, porém
diferente do primeiro par de linhas simuladas criadas, como essas sao linhas utilizadas
para simular um caso real, houve uma diferenca significativa entre os métodos. Sendo
que essa diferenca em valor absoluto foi maior no segundo par de linha, visto que
essa é mais complexa que a primeira, apresentando um comprimento muito maior,

bem como a quantidade de vertices.

Nesse caso, a menor diferenca entre as discrepancias (3,29%) para o primeiro
par de linha encontrada foi considerando o novo método HD - C, O segundo par de
linha a diferenca entre as discrepéancias foi praticamente o mesmo, s6 que foi obtida
utilizando a Distancia de Hausdorff.

O terceiro e o quarto par de linhas, referem-se a linhas suaves, sendo estas
possuindo as maiores diferencas de discrepancias em comparacdo com as outras
linhas, 326,24% e 256,28% respectivamente. Apesar de a maior diferenca de
discrepancia do terceiro par de linha ter sido no método HD — M2, a Distancia de
Hausdorfftambém forneceu uma diferenca alta de 288,49%.

As menores discrepancias nesse caso, foi através do novo método HD - C,
5,39%, e a adaptacao do Influéncia do Vértice com ambas as distancias de Manhattan
e Chebyshev (VI — EMC), com valor de 6,23%.

A quinta e sexta linha, sdo suaves com direcionalidade estavel, sendo que em
ambas, as menores diferencas de discrepancias foram obtidas através do método HD
- C2, 0,51 e 0,58% respectivamente. Ja as maiores diferencas foram encontradas no
Buffer Duplo, 45,96% para o par de linha 5, e 54,83% no novo método HD - M para o
par de linha 6.

Ja os ultimos 4 pares de linhas que sdo mais complexas que as anteriores, as
maiores diferencas entre as discrepancias foram no Buffer Duplo, e as menores foram
encontradas em métodos relacionados a distancia de Chebyshev, com excecao do
par de linha oito, o qual foi na distancia de Hausdorff, 0,63%.

Vale ressaltar que as diferencas encontradas entre os métodos sao esperadas,
visto que cada um tem sua particularidade, defini¢cdo e incertezas.
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Com o objetivo de realizar uma analise mais aprofundada, foi elaborada uma
tabela com as estatisticas descritivas dos dados e realizada a classificacdo do
conjunto de dados considerando cada método, de acordo com os requisitos do
Decreto n° 89.817/ET-CQDG, adotando a escala dos dados de teste 1:25.000. Tais

resultados estao contidos na Tabela 9.



Tabela 9 - Estatisticas Descritivas da amostra de dados da Espanha e a classificacao.

Estatisticas Descritivas

Classificacao

METODOS M(i:i)ia Mi(r;:T° ""éz’r:;m .'3;:%“)5‘2 Va;‘:‘;‘)"‘a RMS (m) '?ES ('fnp) CLASSIFICAGAO
Influéncia do Vértice 5,388 1,012 14,114 4,217 17,787 7,074 12,5 7,5 Classe B
Buffer Duplo 7,125 1,824 23,429 6,311 39,825 7,921 20 12,5 Classe C
Distancia de Hausdorff 6,48 1,266 14,05 4,011 16,086 9,81 20 12,5 Classe C
VI-M 6,508 1,219 14,48 4,715 22,234 8,324 20 12,5 Classe C
VI-C 4,945 0,913 14,085 4,08 16,644 6,619 125 75 Classe B
VI - EMC 5,65 1,078 14,287 4,316 18,628 7,355 125 75 Classe B
HD - M 6,613 1,374 14,689 4,714 22,225 8,414 20 12,5 Classe C
HD — M2 6,587 1,592 14,572 4,672 21,83 8,369 20 12,5 Classe C
HD-C 5,254 0,989 13,862 4,117 16,947 6,901 125 75 Classe B
HD - C2 4,972 1,113 13,876 3,998 15,986 6,592 125 75 Classe B
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Conforme os resultados acima, verifica-se que todos os métodos que incluem
a distancia de Chebyshev possuem menor magnitude na determinacdo das
discrepancias em comparagao com as que incluem a distancia de Manhattan.

Em relagdo as adaptacdes propostas nos métodos com a distadncia de
Chebyshev, esses também possuem menor magnitude na determinacdo das
discrepancias até mesmo que o Influéncia do Vértice, o que pode ser justificado pelo
fato da distancia de Chebyshev sempre ser igual ou menor que a distancia Euclidiana.
O mesmo pode ser dito em relagédo a distancia de Manhattan, a qual sempre é maior

ou igual a distancia Euclidiana, possuindo entdo maior magnitude.

Dentre os métodos utilizados, o Buffer Duplo apresentou o maior valor de RMS,
9,810 m, sendo seguido pelos métodos que utilizam a distdncia de Manhattan. Além
disso, como pode ser visto na Tabela 9, em geral os dados foram classificados na
Classe B e C em funcao das caracteristicas do método empregado.

Vale ressaltar que o Buffer Duplo foi 0 método que apresentou os maiores
valores das estatisticas descritivas da Tabela 9, enquanto o VI - C apresentou o menor
valor de média (2,024 m) e valor minimo (0,812 m), o que ja era esperado. J&4 0s novos
métodos sugeridos da distancia de Chebyshev (HD — C e HD - C2) proporcionaram

0s menores valores de maximo, desvio padréo e consequentemente a variancia.

Neste caso também foi aplicado o teste estatistico da ANOVA, sendo atendidos
todos os requisitos para a aplicagdo do teste. Visto que o p-valor (0,9463) do teste de
Bartlett foi maior que 0,05, foi atestado a homogeneidade das variancias. Além disso,
o p-valor do teste do Shapiro-Wilk foi maior que 0,05 para todos os métodos, o que
confirma a normalidade dos dados.

As hipoteses testadas foram: Ho: os valores esperados de discrepancia
posicional dos métodos sao similares e Ha: pelo menos um método é distinto dos
demais. Como o p-valor estimado foi igual a 0,972, sendo maior que 0, 05, entao isto
indica que os métodos sao todos similares, ndo apresentando diferencgas significativas

entre eles, conforme anteriormente.
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6.3. Dados Reais

A Tabela 10 e a Figura 40 mostram os resultados obtidos aplicando o Influéncia
do Vértice, suas adaptacées, O Buffer Duplo, a Distancia de Hausdorff e 0s novos
métodos nos 14 pares de linhas considerados. O valor de densificacdo utilizado
conforme a equacao empirica desenvolvida foi de 0,4 cm, j4 que a escala € de 1:
10.000.



Tabela 10 - Discrepancias do conjunto de dados em cada método para os dados reais.

Discrepancia (m)

ID gg'\‘;g'r‘tféz g‘d‘:ﬁ: DISt:: T vwm VI-C VI-EMC HD-M HD-M2 HD-C  HD-C2
Hausdorff
1 2,671 2,280 2,812 2,703 2,105 2,837 2,979 2,921 2,895 2,002
2 2,864 3,725 3,048 3,759 2,662 3,045 3,497 3,096 2,784 3,404
3 2,949 1,494 3,351 3,007 2,609 3,107 3,502 3,226 3,413 3,266
4 2,866 1,976 2,970 3,861 2,608 3,029 3,500 3,163 3,389 3,265
5 3,305 3,849 3,408 3,327 3,152 3,509 3,487 3,013 3,338 2,922
6 2,724 3,065 2,843 2,991 2,647 2,880 3,486 3,000 2,689 2,701
7 1,952 4,616 1,995 2713 1,871 2,053 2,538 2,706 2,096 2,473
8 2,183 4,517 2,313 2,868 2,023 2,316 2,485 2,172 2,225 2,067
9 2,487 4,567 2,665 2,549 2,049 2,637 2,539 2,435 2,965 2,500
10 1,158 4,205 1,223 1,336 0,861 1,225 1,541 1,498 1113 1,411
11 0,956 3,354 0,995 1,052 0,812 1,017 1,502 1,031 1,269 1,465
12 2,405 3,362 2,313 2,783 1,881 2,551 2,543 2,898 2,503 2,016
13 1,501 5,037 1514 1,694 1,109 1,582 1,62 1,165 1416 1113
14 2,075 4,307 2,153 2,354 1,949 2,191 2,389 2,302 2,414 2,269
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Figura 40 - Grafico das discrepancias utilizando diversos métodos para os dados reais.
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Observa-se que em geral, o Buffer Duplo foi o método em que as discrepéancias
foram maiores, demonstrando ser mais restritivo, enquanto os métodos que utilizam a
distancia de Chebyshev em geral apresentou as menores discrepancias, bem como
no caso dos dados da Espanha.

Os métodos incluindo a distancia de Manhattan também apresentaram altos
valores de discrepancia em geral em comparagao com as demais, confirmando que
0os métodos com a distdncia de Manhattan possuem maior magnitude na

determinacao das discrepancias do que as que utilizam a distancia de Chebyshev.

Ja o método que utiliza em conjunto ambas as distancias (VI — EMC), é um
meio termo, onde as discrepancias oscilam de um valor mais alto para um valor mais
baixo dependendo do par de linha. Além disso, a Distancia de Hausdorff demonstrou

ser mais restritiva em geral em comparagéao com o Influéncia do Vértice.

Para uma analise mais aprofundada, conforme nos casos anteriores, elaborou-
se a Tabela 11 que contém as diferencas de discrepancias em valor absoluto obtidas
em porcentagem. Em vermelho a maior discrepancia obtida em cada par de linha, e

em azul a menor discrepancia.



Tabela 11 - Diferenca em porcentagem das discrepancias obtidas para os dados reais.

Diferenca das discrepancias em valor absoluto obtidas tendo como referéncia o Influéncia do Vértice (%)

ID gﬂgﬁ: Dl'ﬂﬂggfrﬁe VI-M VI-C  VI-EMC HD-M  HD-M2 HD-C  HD-C2
1 1464 5.08 1,20 21.19 6.21 11,53 9.36 8,39 25,05
2 30,06 6,42 31,26 7.05 6,32 22,10 8,10 2,79 18,85
3 49,34 13,63 1,97 11,53 5,36 18,75 9,39 1573 10,75
4 31,05 3,63 34,72 9,00 5,69 22,12 10,36 18,25 13,92
5 16,46 3,12 0,67 4,63 6,17 5,51 8,84 1,00 11,59
6 1252 4,37 9,80 2,83 5,73 27,07 18,28 128 0,84
7 136,48 2,20 38,99 4,15 5,17 30,02 38,63 7,38 26,69
8 106,92 5,96 31,38 7,33 6,09 13,83 0,50 192 5,31
9 83,63 7.16 2,49 17,61 6,03 2,09 2,09 1922 0,52
10 263,13 5,61 1537 25,65 5,79 33,07 29,36 3,89 21,85
11 250,84 4,08 10,04 15,06 6,38 59,21 7.85 32,74 53,24
12 39,79 3,83 1572 21,79 6,07 5,74 20,50 4,07 16,17
13 23558 0,87 12,86 26,12 5,40 7.93 2239 5,66 05,85
14 107,57 3,76 13,45 6,07 5,59 1513 10,94 16,34 9,35
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Conforme analisado anteriormente, dos 14 pares de linhas, em 11 pares a
maior discrepancia foi obtida utilizando o Buffer Duplo, o que acarretou
consequentemente nas maiores diferencas em porcentagem tendo como referéncia o

método Influéncia do Vértice.

No par de linha um, a maior diferenga foi em relagdo ao novo método HD — C2,
enquanto os pares 6 e 9 com esse método as diferengas foram as menores, 0,84% e
0,52% respectivamente. Vale ressaltar que a maior diferenca de discrepancia do par
6, foi em relacdo ao novo método HD - M de 27,97%.

Em geral a Distancia de Hausdorff apresentou as menores diferencas entre as
discrepancias. Ja os pares 2 e 10, as menores diferengas foram com o novo método
HD - C, sendo 2,79% e 3,89% respectivamente, enquanto os pares 1, 3 e 5 as
menores diferencas foram em relacao a adaptacao do Influéncia do Vértice utilizando
a distancia de Manhattan (VI- M), 1,20% 1,97% 0,67% respectivamente. Entretanto,
com o par de linha 2, a sua maior diferenca de discrepancia (31,26%) foi encontrada

utilizando esse método.

O par de linha 8 foi 0 Unico em que a menor diferenca foi encontrada utilizando
0 novo método HD — M2 (0,50%).

Nesse caso, também foi elaborada uma tabela com as estatisticas descritivas
dos dados e realizada a classificagdo do conjunto de dados considerando cada
método, de acordo com os requisitos do Decreto n° 89.817/ET-CQDG, adotando a
escala dos dados de teste 1:10.000. Tais resultados estao contidos na Tabela 12.



Tabela 12 - Estatisticas descritivas da amostrade dados reais e a classificagéo.

Estatisticas Descritivas

Classificacao

METODOS M(if)ia M"(’;:')m Mé(’;i')m Ieajcsr::";éig Va::f:;‘)cia RMS (m) '251? ('fnp) CLASSIFICAGAO
Influéncia do Vértice 2,293 0,956 3,305 0,700 0,490 2,479 5 3 Classe B
Buffer Duplo 3,597 1,494 5,037 1,075 1,157 2,604 5 3 Classe B
Distancia de Hausdorff 2,400 0,995 3,408 0,759 0,576 3,884 8 5 Classe C
VI-M 2,643 1,052 3,861 0,821 0,674 2,863 5 3 Classe B
VI-C 2,024 0,812 3,152 0,705 0,497 2,216 5 3 Classe B
VI - EMC 2,427 1,017 3,509 0,742 0,551 2,626 5 3 Classe B
HD - M 2,688 1,522 3,502 0,752 0,565 2,889 5 3 Classe B
HD — M2 2,489 1,031 3,226 0,763 0,583 2,694 5 3 Classe B
HD-C 2,465 1,113 3,413 0,768 0,589 2,671 5 3 Classe B
HD - C2 2,348 1,113 3,404 0,723 0,522 2,542 5 3 Classe B
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Conforme os resultados, verifica-se que em todas os métodos, a média das
discrepancias ficou na casa dos dois metros, com excegcado do Buffer Duplo que
chegou a mais de 3,5 metros, além de apresentar também o maior valor de maximo
(5,037 m), desvio padrao (1,075 m) e variancia (1,157 m?).

Isso confirma que esse método possui uma maior magnitude na determinagéao
das discrepancias que as demais. Além disso, na classificacdo de acordo com o
Decreto n° 89.817/ET-CQDG foi o Unico método em que a classificacao foi obtida na
classe C, devido ao seu RMS de 3,884 metros.

Seguido pelo Buffer Duplo, a adaptacao do Influéncia do Vértice com a
distancia de Manhattan (VI — M), apresentou os maiores valores de maximo (3,861
m), desvio padrédo (0,821 m) e variancia (0,674 m?), mostrando também ter uma maior

magnitude na determinacéo das discrepancias.

Ja em relacdo as estatisticas descritivas da Distancia de Hausdorff e da
adaptacao do Influéncia do Vértice com a distancia de Manhattan e a disténcia de
Chebyshev (VI — EMC), os valores foram intermediarios em relagdo aos demais

métodos.

Ao aplicar o teste estatistico da ANOVA, foram atendidos todos os requisitos
para a aplicagéo do teste. O p-valor (0,9046) do teste de Bartlett foi maior que 0,05,
atestando a homogeneidade das variancias. Além disso, o p-valor do teste do Shapiro-
Wilk foi maior que 0,05 para todos os métodos, o que confirma a normalidade dos

dados.

As hipbteses testadas foram: Ho: os valores esperados de discrepancia
posicional dos métodos sdo similares e Ha: pelo menos um método é distinto dos
demais. Como o p-valor estimado foi igual a 0,000211, sendo menor que 0, 05, entao
isto indicou que os métodos nao séo todos similares, sendo verificado que tratava-se
do Buffer Duplo, visto que ao realizar a comparacao de método com método, o p-valor

deste com qualquer um outro método era menor que 0,05.
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7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Em suma, este estudo apresentou a adaptacdo do método Influéncia do Vértice
e do método Distancia de Hausdorff utilizando as métricas da distancia de Manhattan
e a distancia de Chebyshev no processo de avaliagao da acuracia posicional utilizando
feicoes lineares.

Diante dos resultados encontrados nos experimentos realizados, percebe-se
que com a metodologia desenvolvida neste trabalho, o uso das métricas de distancia
de Manhattan e Chebyshev ndo apresentaram viabilidade para o uso na estimagéo da
discrepancia posicional no controle de qualidade cartografica.

Vale ressaltar que as adaptacoes dos métodos tém uma certa sensibilidade em
relagdo a quantidade de vértices presentes nas fei¢coes lineares avaliadas, bem como
em relagéo a sua sinuosidade. No experimento com os dados da Espanha e com os
dados reais, foi utilizado o método Buffer Duplo para fins de comparacéo, o que
permitiu verificar que o Buffer Duplo em geral tem uma maior magnitude na
discrepancia posicional estimada em relagdo aos demais métodos. Ja o Distancia de
Hausdorff, a sua magnitude mostrou ser menor que a do Buffer Duplo por meio dos
resultados obtidos.

Em geral, verificou-se que dentre as adaptacdes dos métodos propostos,
aqueles que utilizam a distancia de Manhattan possuem uma maior magnitude na
determinacao da acuracia posicional, devido ao fato dessa sempre ser maior ou igual

a distancia Euclidiana, sendo esta utilizada como base no Influéncia do Vértice.

Ja as adaptacbes com a distancia de Chebyshev possuem menor magnitude
na determinacao da discrepancia posicional, ja que essa é sempre menor ou igual que
a distancia Euclidiana. Em relagdo a adaptacéo do Influéncia do Vértice com ambas
as distancias em conjunto, Manhattan e Chebyshev (VI — EMC), esta apresentou
resultados intermediarios entre os métodos que utilizam essas distancias de forma
separada.

Em relacdo as adaptacdes, optou-se por testar quando se calcula somente a
distancia dos vértices da linha de referéncia para os vértices da linha de teste, bem

como quando é calculada ambas as distancias. P6de-se notar que ao calcular tanto a
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distancia dos vértices da linha de referéncia para a linha de teste e a distancia dos
vértices da linha de teste para a linha de referéncia, o resultado em geral apresentou
uma menor magnitude na determinacao da discrepancia posicional, do que quando
calculou-se somente a distancia dos vértices da linha de referéncia para a linha de

teste.

Além disso, pode-se verificar que a adaptacao do Influéncia do Vértice com as
trés métricas, Euclidiana, Manhattan e Chebyshev (VI — EMC), foi o método que
demonstrou ser mais viavel de se utilizar, visto que em geral os valores de
discrepancias dos dados simulados gerados se aproximaram dos valores de

discrepancias médias utilizadas como referéncia.

Nesse trabalho foi desenvolvida uma equacao empirica para a densificacdo em
funcdo da escala dos dados, onde foi possivel obter resultados satisfatorios, bem
como realizar as analises. Vale ressaltar que ao utilizar esse artificio de densificar as

linhas, deve-se atentar a eficiéncia computacional.

Dessa forma, aplicando as analises estatisticas para comparag¢ao das amostras
de discrepancias dos diferentes métodos aplicados, verificou-se que os métodos séo
similares estatisticamente independente da métrica utilizada, exceto o método Buffer
Duplo. Logo, salienta-se, com vistas aos resultados obtidos, que n&o é viavel o uso
das Distancias de Manhattan e Chebyshev, ja que sao similares a distancia Euclidiana
e esta é bastante difundida e tradicional na Cartografia.

Devido a auséncia de normas que dizem respeito a avaliacdo para feicdes
lineares, no caso dos experimentos com dados da base da Espanha e os dados reais,
utilizou-se como base para obter classificacdo o Decreto n° 89.817/ET-CQDG, porém
vale lembrar que as tolerancias e condi¢cbes definidas neste decreto ndo foram
desenvolvidas para essa primitiva geométrica. Dessa forma, para trabalhos futuros é
necessario mais estudo a respeito de normas e padrdes voltados a avaliagdo da

acuracia posicional utilizando fei¢coes lineares.

Além disso, recomenda-se também o desenvolvimento de técnicas para que
seja possivel calcular a distancia de Manhattan ou Chebyshev dos vértices da linha
de referéncia para a linha de teste ou vice-versa, sem a necessidade de ter que
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densificar as linhas, o que afeta também nos resultados dependendo do quanto uma
linha é densificada.
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APENDICE A

A.1: Valor da densificacao da linha teste e/ou referéncia e a quantidade de vértices a serem considerados no calculo.
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Figura 41 - Densificacdo e quantidade de vértices para o calculo das distancias.
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APENDICE B

Foram executados alguns testes utilizando dados da base MatchingLand com
diferentes valores para o espacamento da densificacdo considerando o erro de
graficismo (0,2 mm) e a escala 1:25.000, para o caso do método Influéncia do Vértice
com a distancia de Manhattan (VI — M). Inicialmente foi feito em um par de linha, onde
0 numero maximo de vértices considerado no generate near table (comando do
ArcGIS) foi de 19, visto que era o valor correspondente a linha de referéncia com
menor numeros de vértices. Entdo obteve-se os resultados abaixo, onde eg

corresponde a abreviagao do erro de graficismo.

1 par de linha

Tolerancia Espacamento Dl(snci;'epanma
eg*esc /1000 0,5cm 1,397
eg*esc /500 1cm 1,385
eg*esc 100 5cm 1,317
eg*esc /50 10 cm 1,298
eg*esc /25 20 cm 1,276
eg*esc /20 25cm 1,277
eg*esc /15 33 cm 1,272
eg*esc /10 50 cm 1,312
eg*esc /6 84 cm 1,361
eg*esc /4 1,25 m 1,428
eg*esc /2 2,50 m 1,462

*eg = erro de graficismo
*ec = denominador da escala

Como pode observar, considerando somente a metade do erro de graficismo,
foi obtido o maior valor de discrepancia em relagao aos outros valores. Com 33 cm, o
valor da discrepancia foi o menor, mas ressalta-se que aqui ndo se procurou um valor
de espacamento para a densificacdo que resulte na menor discrepancia possivel.
Esse valor de densificacdo deve ser utilizado para obter o valor de discrepancia mais
préximo do valor real possivel, que seria aquele em que nao precisasse densificar a
linha e tivesse como calcular a distancia pra qualquer local do segmento, como é feito

considerando a distancia Euclidiana.
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Posteriormente foram selecionadas 7 pares de linhas aleatérias dos dados
simulados da MatchinglLand, e entre esses pares utilizou-se o par de linha em que foi
feito teste acima. O OBJECTID referente a esse par de linha é o 2. Utilizou-se os

mesmos espacamentos do teste anterior para a densificacao.

Entretanto no nimero de vértices para ser usado como tolerancia no generate
near table, foi utilizado o valor 12, pois nesse caso havia uma linha de referéncia com
esse numero de vértices, que era a que possuia o menor valor. Devido a isso observa-
se que para o par de linha utilizado em ambos os testes, os resultados foram um pouco
diferentes, o que é esperado devido ao préprio método. E vale ressaltar, que esse
valor a ser utilizado no generate near table, deve ser correspondente mesmo a linha
que possui 0 menor nimero de vértices, pois se utilizar um valor maior, um vértice de
uma linha pode acabar calculando a distancia considerando um vértice de uma linha

que nao seja homologa a ele. Sendo assim, os resultados estdo abaixo.

7 pares de linha
Discrepancias (m)
OBJECTID 1 2 3 4 5 6 7

0,50cm 1,204 1,403 2,224 1,711 14,622 3,343 2,719

1,00cm 1,198 1,394 2210 1,705 14,611 3,331 2,713

500cm 1,187 1,349 2,144 1,688 14,543 3,247 2,674

10,00cm 1,187 1,314 2,083 1,634 14479 3,147 2,640

20,00cm 1,204 1,298 2,041 1,604 14,400 3,022 2,603

Espacamento 25,00cm 1,210 1,302 2,029 1,597 14,376 3,000 2,578
33,00cm 1,211 1,286 2,027 1,597 14,356 2,956 2,552

50,00cm 1,225 1,312 2,038 1,608 14,324 2,983 2,529

84,00cm 1,266 1,361 2,100 1,662 14,342 3,000 2,56

1,25 m 1,348 1,369 2214 1,713 14,397 3,103 2,605

2,50 m 1,418 1,462 2423 1,735 14574 3,330 2,683
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OBJECTID Discrepéancia Discrepancia Discrepancia Amplitude (m)

maxima (m) minima (m) média (m)
1 1,418 1,187 1,242 0,231
2 1,462 1,286 1,350 0,176
3 2,423 2,027 2,139 0,396
4 1,735 1,597 1,659 0,138
5 14,622 14,324 14,457 0,298
6 3,343 2,956 3,133 0,387
7 2,719 2,529 2,623 0,190

Da mesma forma, nesse conjunto de dados, o maior valor de discrepéancia foi
considerando uma densificacdo de 2,5 m. Abaixo esta o resultado do Influéncia do

Vértice em sua forma original.

Influéncia do Vértice em sua forma original

Discrepancia

OBJECTID
(m)
_1 par de i 1,038
linha

1 0,92

2 1,038

7 pares 3 1,815

. 4 1,265
de linhas 5 11,853
6 2,546

7 1,997




APENDICE C

A.1: Ferramenta para a adaptacao do Influéncia do Vértice com a Distancia de Manhattan (VI — M) no ArcToolbox.
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Figura 42 - Adaptacao do Influéncia do Vértice com a Distancia de Manhattan (VI — M).
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A.2: Ferramenta para a adaptacao do Influéncia do Vértice com a Distancia de Chebyshev (VI — C) no ArcToolbox.
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Figura 43 - Adaptacao do Influéncia do Vértice com a Distancia de Chebyshev (VI - C).




A.3: Ferramenta referente ao método VI - EMC.
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Figura 44 - Adaptacéo do influéncia do Vértice com a distdncia de Manhattan e Chebyshev (VI — EMC).
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A.4: Distancia de Manhattan calculando a disténcia dos vértices da linha de referéncia para os vértices da linha teste.
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Figura 45 - Novo método HD - M2, calculando apenas as distancias da linha de referéncia para a linha teste.
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A.5: Distancia de Chebyshev calculando a distancia dos vértices da linha de referéncia para os vértices da linha teste.
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Figura 46 - Novo método HD — C2, calculando apenas as distancias da linha de referéncia para a linha teste.
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A.6: Distancia de Manhattan com a distancia dos vértices da linha de referéncia para a linha teste e vice-versa
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Figura 47 - Novo método HD - M, calculando apenas as distancias da linha de referéncia para a linha teste e vice-versa.
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A.7: Distancia de Chebyshev com a distancia dos vértices da linha de referéncia para a linha teste e vice-versa.
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Figura 48 - Novo método HD - C, calculando apenas as distancias da linha de referéncia para a linha teste e vice-versa.
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