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RESUMEN.

Las redes neuronales artificiales han sido aplicadas ampliamente en problemas relacionados con clasificacion, regresiones estadisticas y aproximacion de funciones no lineales, entre las mas usadas, esta
técnica también ha incursionado en las geociencias como por ejemplo en temas de clasificacion de imagenes satelitales, predicciones meteorologicas y atmosféricas, interpolacion y modelamiento
espaciales, por citar algunos, mientras que en el area de geodesia su aplicacion ha sido poco estudiada.

En este caso de estudio se presenta los resultados de la aplicacion de dos diferentes topologias de redes neuronales artificiales para la transformacion de coordenadas entre diferentes sistemas
geodésicos de referencia (desde PSAD56 a SIRGAS95), con la finalidad de asegurar que las diferencias y distorsiones entre las coordenadas calculadas y observadas sean minimas, de tal manera que la
precision de los calculos sean compatibles con escalas cartograficas grandes, como por ejemplo catastros inmobiliarios urbanos o rurales, cartografia tematica de detalle, entre otras.

Se emplearon 2 tipos de redes neuronales artificiales, la primera fue una red unidireccional con algoritmo de retropropagacion (feedforward) y también una red de base radial (Radial Basis Function).
Los mejores resultados del entrenamiento y validacion de las redes neuronales, fueron precisamente las obtenidas por la red de base radial, logrando alcanzar diferencias menores a 0,38 m en posicion.
Por lo cual es evidente que se podria transformar coordenadas para cartografia de escala menor a 1: 1500.

En conclusion, la técnica de redes neuronales artificiales aplicada en la transformacion de coordenadas dio bueno resultados con los niveles de precision requeridos para escalas de detalle, por lo tanto es
importante considerar estos resultados para fines de planificacion territorial urbana, rural y ademas, se puede continuar con su estudio para buscar aplicaciones en investigacion en las ciencias
geodésicas.
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Los resultados con este tipo de red no se acercaron a los planteamientos requeridos de precision,
alcanzando diferencias en el conjunto de datos de test, mayores a las distorsiones que tienen
Flpsoidede eferencia intrinsecamente en la red geodésica clasica. Como se observa a continuacion.
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Fuente: Instituto Geografico Agustin Codazzi - 2004 2. Red Neuronal Artificial de Base Radial
Los resultados que se obtuvieron con el entrenamiento de esta red fueron absolutamente satisfactorios
{ or el motivo que lograron ajustarse los puntos del conjunto de test con la respuesta que se esperaba
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es decir, las diferencias entre la respuesta de la RNA-RBF y los valores deseados fueron a niveles
En la presente investigacion se desarrollaron 2 tipos diferentes de redes. En primer lugar se utilizo una submeétricos, ademas que el entrenamiento, asi como su comportamiento fueron absolutamente
red multicapa unidireccional (feedforward), la cual utiliza el algoritmo de retropropagacion como contrarios a los generados por la RNAM. A continuacion se detallan las generalidades de la RNA-RBF.
funcion de aprendizaje y la optimizacion de Levenberg-Marquardt, es una red ampliamente utilizada . —
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El segundo caso fue una red con funcién de base radial (Radial basis function), esta red actua de
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topologia de ambas redes empleadas.
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0,00020 -78,42842 0,00021 -78,42843 Maximo 0,38 m
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o oo CONCLUSIONES
v'  Se ha realizado la transformacidon entre sistemas de referencia clasico y moderno, utilizando
Para el aprendizaje de una RNA es necesario contar con 3 tipos de datos que utilizardn para los coordenadas geodeésicas en lugar de coordenadas cartesianas, por el hecho de no tener datos de
siguientes parametros: altura elipsoidal en un sistema clasico.
v Entrenamiento: se presenta el conjunto de entrada a la RNA para que determine los v’ La técnica de redes neuronales artificiales puede ser aplicada como una metodologia de
parametros libres de la red, hasta aproximarse a la salida deseada transformacion entre sistemas de referencia debido a su naturaleza no lineal, lo cual permite
v’ Validacién: estos datos servirdn para que la red aprenda a generalizar, es decir, evitar modelar de mejor las distorsiones de las redes geodésicas clasicas.
“memorizar” los datos de entrada, de esta forma se garantiza que los parametros libres de la v" La RNA-RBF present6 mejores resultados que la RNAM, alcanzando niveles submétricos en este
red se adapten a los cambios del entorno. caso, por lo tanto se puede admitir el procesos de aprendizaje de la RBF, por otro lado se
v/ Test: estos datos no intervienen en el entrenamiento y sirven para comprobar el aprendizaje de recomienda analizar el comportamiento de la RNAM para mejorar sus capacidad de aprendizaje.
la red. v' Segun los resultados presentados la escala aproximada en la que tendria alcance esta metodologia
es a 1:1500, por lo tanto se puede aplicar a cartografia de detalle como es el caso de los catastros




