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Resumo

O presente estudo aborda a analise da precisao dos modelos do Método dos Minimos Quadrados
(MMQ) aplicados ao ajustamento de dados altimétricos em uma poligonal fechada. O objectivo principal
¢ comparar a precisio de trés modelos do MMQ (Paramétrico, Correlatos e Combinado) e identificar
qual deles proporciona os melhores resultados no ajustamento de dados altimétricos. Foram utilizadas
ferramentas computacionais, como o GNU Octave e o Microsoft Excel, para realizar os ajustamentos e
avaliar a precisao dos modelos. A metodologia envolveu a aplicagao dos modelos a um conjunto de dados
altimétricos, seguida da avaliagao da precisiao de cada um, com foco na medi¢ao dos desvios padrio e na
consisténcia dos resultados. A analise foi complementada com a elabora¢iao de graficos das Matrizes
Variancia-Covariancia (MVC), permitindo a visualizagao das diferengas entre os modelos. Os resultados
indicaram que, para os dados utilizados neste estudo, o modelo dos Correlatos foi o mais preciso,
apresentando os menores desvios padrdo, em compara¢ao com os modelos Paramétrico e Combinado.
Por outro lado, o modelo Combinado revelou menor precisao, evidenciando que a combinagao de
modelos nem sempre resulta em melhores desempenhos. Embora o modelo dos Correlatos tenha se
destacado neste estudo, salienta-se que, em outros contextos e com diferentes conjuntos de dados, os
modelos Paramétrico ou Combinado podem apresentar desempenho superior, dependendo das

condigdes especificas de cada situagao.

Palavras-chave: Altimetria, Método dos Minimos Quadrados e Matriz Variancia-Covariancia
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Abstract

This study addresses the analysis of the accuracy of Least Squares Method (ILSM) models applied to the
adjustment of altimetric data in a closed traverse. The main objective is to compare the accuracy of three
LSM models (Parametric, Correlates, and Combined) and identify which of them provides the best results
in altimetric data adjustment. Computational tools such as GNU Octave and Microsoft Excel were used
to perform the adjustments and evaluate the precision of the models. The methodology involved applying
the models to a set of altimetric data, followed by assessing the accuracy of each one, focusing on the
measurement of standard deviations and the consistency of the results. The analysis was complemented
by the development of Variance-Covariance Matrix (VCM) graphs, enabling the visualization of the
differences among the models. The results indicated that, for the data used in this study, the Correlates
model was the most accurate, presenting the lowest standard deviations compared to the Parametric and
Combined models. On the other hand, the Combined model showed lower accuracy, demonstrating that
the combination of models does not necessarily lead to better performance. Although the Correlates
model stood out in this study, it is important to note that, in other contexts and with different datasets,
the Parametric or Combined models may perform better depending on the specific conditions of each

situation.

Keywords: Altimetry, Least Squares Method, Variance-Covariance Matrix
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Introdugao
O presente capitulo visa contextualizar o tema proposto, definindo a problematica, justificando a sua
relevancia. O capitulo apresentara ainda os objectivos que se pretendem alcangar com o desenvolvimento
do tema, trazendo uma visao clara dos resultados esperados e da contribui¢ao que o estudo pode oferecer

para as diferentes areas.

1.1. Contextualizacao

Nas medi¢des Geodésicas e Topograficas, a presenca de erros ¢é inevitavel, o que condiciona o alcance
da precisio absoluta das medidas devido a varios factores, desde a limitagio humana, imperfeicao

instrumental e instabilidade da natureza (Amorim, 2005).

Segundo Fonte (1994), a execugao das operagdes de campo leva ao aparecimento de erros que podem
ser de 3 tipos nomeadamente: erros sistematicos, erros grosseiros e erros aleatérios. A compreensao da
natureza desses erros e de como trata-los é fundamental para garantir a precisao e confiabilidade dos
resultados de um levantamento. Segundo Dalmolin (2002), o Ajustamento é um ramo da Matematica
aplicada que tem por objectivo dar uma solu¢ao unica para problemas onde o nimero de observagdes é
superabundante e o sistema de equagdes lineares é inconsistente. Consiste numa expansao do Método

dos Minimos Quadrados desenvolvidos independentemente por Gauss (1795) e Legendre (1805).

Gemael (1994) diz que no ajustamento de observagoes, nao trabalha-se com dados que contenham erros
sistematicos, pois esses sio causados por factores previsiveis como falhas nos instrumentos ou condiges
ambientais, podem ser identificados e corrigidos previamente. Da mesma forma, erros grosseiros sao
descartados antes do ajustamento, pois esses resultam de falhas humanas ou problemas inesperados que

podem ser detectados como outliers’ (Klein et al., 2011).

Dessa forma, o foco no ajustamento recai apenas sobre dados que contem erros aleatérios, pois os
mesmos sao inevitaveis e ndo podem ser corrigidos de forma directa, mas podem ser minimizados através
de técnicas de ajustamento, como o Método dos Minimos Quadrados (MMQ)). A aleatoriedade desses
erros faz com que seu impacto seja diluido ao longo de varias medigoes, sendo possivel minimiza-los
através do MMQ), que visa distribuir os erros de forma equilibrada e ajustar os dados com base nos

principios estatisticos. Ao aplicar o MMQ), os erros aleatérios sio suavizados, resultando em medi¢oes

1S40 dados que se destacam por estarem significativamente distantes dos outros valores em conjunto de observagdes.



ajustadas que melhor se aproximam da realidade, aumentando assim a precisao geral do levantamento. O
MMQ ¢ uma técnica fundamental no Ajustamento de dados, cujo objectivo é minimizar a soma dos

quadrados dos residuos - as diferencas entre os valores medidos e os ajustados (Santos, 2000).

No presente trabalho, serao levantados dados altimétricos em uma poligonal fechada, para posterior
ajuste usando os trés modelos do MMQ) (paramétrico, correlatos e combinado), com o objectivo de
avaliar qual dos modelos melhor se adequa no ajuste de dados altimétricos, a avaliagio sera feita

comparando as Matrizes variancias e covariancias das observagdes ajustadas.

1.2. Defini¢ao do problema

Segundo Gemael ¢f al, (2015), as observacoes conduzidas pelo homem se caracterizam pela inevitavel
presenca dos erros de medigdo. Sejam tais erros provocados por falha humana, imperfeicio dos
equipamentos ou influéncia das condi¢oes ambientais, assim sendo faz-se necessaria a repeticao das
observagoes para obten¢ao de uma medida de confianga, o qual pode-se extrair um resultado tnico que
represente a grandeza medida com maior confianga. Isso se da pelo ajustamento das observacées, o qual

também pode-se estimar a precisao da solu¢ao adoptada.

A precisao dos dados observacionais é crucial em projectos de engenharia, cartografia entre outros, onde
pequenos erros podem resultar em grandes desvios nas fases subsequentes. Entre os diversos critérios
possiveis para o ajustamento das observagoes, o mais difundido e aceito na Topografia é aquele que segue
o principio dos Minimos Quadrados, ou seja, que minimiza a soma do quadrado dos erros aleatorios,
ponderados pelos respectivos pesos das observagoes (Ghilani e Wolf, 2006). O uso do Método dos
Minimos Quadrados (MMQ) para ajustar dados Topograficos, é essencial devido a sua capacidade de
minimizar os erros aleatérios presentes em qualquer medicio Topografica. Esses erros, podem
comprometer a precisao dos levantamentos, o que é crucial em projectos de engenharia. Deste modo, o
MMQ garante uma solugdo que ajusta as observagoes de forma optimizada, gerando resultados mais
confiaveis. O presente trabalho versa sobre o uso dos modelos do MMQ no ajustamento de dados
altimétricos, uma que sio escassaz as literaturas que abordam sobre o uso dos trés modelos em ajuste e
comparac¢ao dos resultados fornecidos de dados altimétricos, sendo que a maioria delas aborda sobre o
uso de um modelo para tratamento de dados planimétricos, sem usar os outros modelos para identificar

qual deles seria o melhor para ajuste dos mesmos.



1.3. Justificativa

A escolha do presente tema, visa trazer a comparag¢ao da precisio dada pelos trés modelos do Método
dos Minimos Quadrados (MMQ)), identificando qual dos trés fornece maior precisio em diferentes
cenarios altimétricos, promovendo decisdes mais seguras e eficientes em levantamentos e obras de
Engenharia. Embora o Método dos Minimos Quadrados seja amplamente utilizado em diversas
aplica¢oes Topograficas, poucas pesquisas exploram directamente a precisao dos diferentes modelos no

ajuste de dados altimétricos.

Uma andlise comparativa pode fornecer um entendimento mais profundo sobre as limitacdes e

vantagens de cada abordagem, contribuindo assim para o avango do conhecimento cientifico na area.

1.4. Relevancia

Sendo que existem poucas abordagens que tratam sobre o uso simultaneo e posterior comparagio da
precisio fornecida pelos diferentes modelos do Método dos Minimos Quadrados (MMQ)) - paramétrico,
correlato e combinado - no ambito cientifico o presente trabalho avanga estudos sobre o uso do MMQ,
ao comparar a precisao fornecida por cada modelo, a fim de saber qual dos trés melhor adequa-se no

Ajustamento de dados altimétricos.

A pesquisa visa mostrar qual dos modelos fornece uma maior precisao quando aplicados no ajuste de
dados altimétricos, pois na medida em que estes dados quando ajustados sdo fundamentais para a
implantagao de infra-estruturas, especialmente em regides com instabilidades geolégicas. Escolher o
modelo de ajustamento adequado pode reduzir ou ate mesmo eliminar possiveis danos que
comprometam a seguranc¢a de obras, como pontes, edificios ou estradas, reduzindo assim custos com

manutenc¢iao ou, em casos extremos, evitando acidentes catastréficos.



1.5. Objectivos

O presente trabalho apresenta trés modelos do Método dos Minimos Quadrados - paramétrico,
correlatos e combinado, esses que sao aplicados no ajustamento de observa¢des em levantamentos
Topograficos. O estudo realiza uma analise da precisao gerada por cada modelo, com o objectivo de

determinar qual dos trés modelos ¢ o mais adequado para o Ajustamento de dados altimétricos.

1.5.1. Geral

Comparar a precisao fornecida pelos modelos do Método dos Minimos Quadrados no Ajustamento de

dados altimétricos.

1.5.2. Especificos

» Definir o Modelo Matematico para o ajuste de dados, tendo em conta os trés modelos do MMQ);
» Levantar dados altimétricos em uma poligonal fechada, usando o método de visadas iguais;

» Ajustar os dados levantados usando os trés modelos do MMQ); e

» Avaliar a precisio dos dados ajustados por meio de grificos, usando a Matriz Varidncia-

Covariancia das observacoes.



1.6. Area de Estudo

Apresentada a localizagao Geografica e as caracteristicas Fisicas e Geograficas da area de estudo.

1.6.1. Localizagao Geografica da area de estudo

A area de estudo esta localizada no Campus Universitario Principal da Universidade Eduardo Mondlane,

especificamente no Parque de Estacionamento da Faculdade de Ciéncias. Esta area faz limites A Norte,

pela via de acesso principal interna do Campus, a Este pelo edificio do Departamento de Matematica e

Informatica, a Sul por uma area de circulaciao que da acesso a outros edificios académicos e a Oeste pela

estrada de circulagao que conecta o interior do campus com as zonas adjacentes.

O Campus Universitario Principal da Universidade Eduardo Mondlane situa-se entre os paralelos
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Figura 1:Mapa de Localizacao Geografica da area de estudo




Figura 2: Imagem do Parque de Estacionamento

1.6.2. Caracteristicas Fisicas e Geograficas

Nesta sec¢do, apresentam-se as principais caracteristicas fisicas e geograficas da area de estudo, com
especial enfoque no relevo e na vegetagao predominante. O relevo desempenha um papel fundamental
no processo de colecta e ajustamento dos dados altimétricos, pois condiciona as varia¢oes de altitude que
devem ser cuidadosamente analisadas e modeladas. Por sua vez, a vegetacao interfere significativamente
nas condi¢Oes de visibilidade e acessibilidade dos pontos de medicao, podendo influenciar a precisao das

observagoes e o tempo necessario para a execu¢ao dos levantamentos topograficos.

» Relevo - Durante o reconhecimento da area de estudo, notou-se que o relevo é maioritatiamente
plano, com pequenas areas de declives suaves. A superficie é regular e nivelada, em algumas zonas
préximas aos passeios, nota-se ligeiras diferencas de altura, mas no geral, o terreno apresenta

pouca variagao altimétrica.



Revisao de Literatura

O segundo Capitulo apresenta a area de estudo e um enquadramento tedrico sobre a tematica. O capitulo
visa abordar conceitos fundamentais para a compreensao do estudo, tais como Topografia, Ajustamento

de Observacoes, Método dos Minimos Quadrados.

2.1. Topografia
A palavra Topografia ¢ originada do idioma grego Topos Graphen. Apods a tradugao para a lingua

portuguesa tém-se Topos significando lugar ou regido e Graphen equivalente a descrigao, ou seja,

descricao de um lugar (Machado ez al., 2014).

Existem diversas defini¢es sobre o significado da Topografia. Véras Janior (2003), define como a ciéncia
que tem por objectivo conhecer, descrever e representar graficamente sobre uma superficie plana, partes
da superficie terrestre, desconsiderando a curvatura do planeta Terra. Doubek (1989) afirma que a
Topografia tem por objectivo o estudo dos instrumentos e métodos utilizados para obter a representagao

grafica de uma por¢ao do terreno sobre uma superficie plana.

Analisando estas definicdes pode-se constatar que a Topografia ¢ a ciéncia que ocupa-se do estudo,
medi¢oes, projecgoes e representacao grafica de uma porg¢ao de terreno, até onde a esfericidade da Terra

nao interfere na precisio das medidas.

O objectivo principal ¢ efectuar o levantamento (executar medi¢oes de angulos, distancias e desniveis)
que permita representar uma porc¢ao da superficie terrestre em uma escala adequada. As operagoes
efectuadas em campo, com o objectivo de colectar dados para a posterior representacao, denomina-se de
levantamento Topografico (Veiga et al, 2012). Na Topografia trabalha-se com medidas (lineares e
angulares) realizadas sobre a superficie da Terra e a partir destas medidas sdao calculados areas, volumes,
coordenadas, etc. Além disto, estas grandezas poderao ser representadas de forma grafica através de

mapas ou plantas (Augusto ez al., 2012)

Para tanto é necessario um solido conhecimento sobre instrumentacio, técnicas de medicao, métodos de
calculo e estimativa de precisao (Kahmen e Faing, 1998). Este conhecimento que se exige, e importante
para que saiba se orientar nos trabalhos praticos de Topografia. Segundo Brinker e Wolf (1997), o

trabalho pratico da Topografia pode ser dividido em cinco etapas a saber:



» Tomada de decisio- nesta fase ou etapa relacionam-se os métodos de levantamento,
equipamentos, posi¢cao ou pontos a serem levantados, entre outros.

» Trabalho de campo ou aquisi¢io de dados- efectuam-se as medicoes e gravagio de dados;

» Cilculo e processamento- efectuam-se os calculos baseados nas medidas obtidas no campo, para
a determinacio de coordenadas, volumes, etc.;

» Mapeamento ou representacio- producio dos mapas ou cartas a partir dos dados colhidos em
campo e calculados;

» Locagio- nesta etapa faz-se a implantagio do projecto no terteno.

Para Veiga ¢f al, (2012), a topografia pode ser dividida em 2 campos de estudo que sio a Topometria e
Topologia. A Topometria pode ser entendida como o campo que se destina ao estudo dos processos
classicos de medi¢ao das distancias, angulos e desniveis, que tem como principal objectivo a determinagao

de posicoes relativas dos pontos. Entretanto Froes (2015) divide a topometria em duas partes, a saber:

e Planimetria - consiste na obten¢ao de angulos e distancias horizontais a fim de determinar a
projecgao do ponto no plano topografico;

e Altimetria - consiste na obtenc¢ao das diferencas de niveis em relagao ao terreno, no plano vertical.

No presente trabalho, sera dada maior atencao a Topometria altimétrica.

2.2.1. Levantamento Topografico

Segundo Antunes (1995), levantamento topografico refere-se a recolha de dados necessarios para a
elaboracao e producao de uma planta ou carta topografica de uma parcela da superficie. Enquanto isso,
Pastana (2010) acrescenta, citando Cordini J (S/d), que o levantamento topografico é a recolha dos dados
com precisao necessaria dos elementos suficientes para o desenho da sua Planta topografica. Estes dados
sao as coordenadas planimétricas (que definem a posicao relativa dos pontos colhidos) e altimétricas
(onde temos uma 3* coordenada respectiva a altitude do ponto colhido). E plausivel também dizer que é
um processo que, através de dados observacionais (angulos e distancias), e com instrumentos adequados
e exactiddo pretendida, faz-se a implantagdo e materializagdo dos pontos de apoio no terreno,

determinando suas coordenadas topograficas (Veiga ez al., 2012).

A aquisi¢ao da informagao topografica para a elabora¢ao de cartas ou plantas ¢ feita com o recurso a trés

métodos (Fonte, 1996):



Métodos Topograficos ou Métodos Classicos — tém como sabe fundamental a medi¢io de
angulos e distancias recorrendo a instrumentos tais como teodolitos, niveis e distanciémetros;
Métodos Fotogramétricos — a informagao ¢ obtida por via de fotografias aéreas métricas ou
imagens numéricas multiespectrais recolhidas por sensores instalados em satélites artificias da
terra; e

O Sistema Global de Posicionamento — utiliza receptores dos sinais emitidos pelos satélites da
constelagao GPS, permitindo a determinagdo precisa das coordenadas dos locais onde as antenas

dos receptores sio colocadas.

2.1.1.1. Tipos de Levantamento Topograficos ou Classicos

Segundo Junior ¢ al, (2014), o levantamento topografico pode ser dividido em 3 partes a saber:

Levantamento Planimétrico - o objectivo principal é colher dados que resultem na obtengao das
dimensoes da area levantada e as suas coordenadas Planimétricas (Coordenada X e Coordenada
Y), isto é, Nao se leva em consideracdo a forma do relevo da area, apenas foca-se nas medidas
das distancias e seus angulos horizontais, assim como a localizagao geografica.

Levantamento Altimétrico- leva-se em conta somente a forma do relevo da area e as coordenadas
altimétricas, isto é, tem-se a ideia do relevo do terreno focalizando o levantamento nas distancias
e angulos verticais.

Levantamento Planialtimétrico- tem-se em conta as dimensoes e coordenadas planimétricas e
altimétricas, isto ¢é, tem-se a ideia do relevo do terreno em questao, estudando-se suas distancias

horizontais e verticais, angulos horizontais e verticais e localiza¢ao geografica.

2.1.1.2. Levantamento Altimétrico

Foca exclusivamente, na determinagao das alturas relativas a uma superficie de referéncia, dos pontos de

apoio e/ou dos pontos de detalhes, pressupondo-se o conhecimento de suas posi¢oes planimétricas,

visando a representacao altimétrica da superficie levantada (Associacao Brasileira de Normas Técnicas,

1994).

2.1.2. Métodos De Nivelamento Geométrico

O Nivelamento Geométrico, baseia-se na realizagao de medidas da diferenca de nivel entre pontos do

terreno através de leituras correspondentes a visadas horizontais, obtidas com um nivel, em miras

colocadas verticalmente nos referidos pontos. Trata-se de um levantamento que tem como objectivo

exclusivamente a determinacao das alturas relativas a uma superficie de referéncia, dos pontos de apoio



e/ou dos pontos de detalhe, pressupondo-se o conhecimento das suas posicoes planimétricas, com vista

a representacao altimétrica da superficie levantada (Associagao Brasileira de Normas Técnicas, 1994).
A divisao dos métodos de nivelamento geométrico pode ser feita da seguinte maneira:

» Visadas Iguais- Consiste no posicionamento de duas miras colocadas 2 mesma distancia do nivel,
sobre os pontos onde se pretende determinar o desnivel, sendo entao efectuadas as leituras (figura
1). Trata-se de um processo em que o desnivel é determinado pela diferenca entre a leitura de ré

e a de vante (Veiga, ¢f al., 2012).

nivelamento composto

Figura 3:Método de visadas iguais (Veiga, Zanetti, Faggeion,2012)

» Visadas Extremas- neste método, faz-se leitura nas extremidades da linha de nivelamento, ou seja

o equipamento ¢é posicionado em um ponto e sao feitas leituras a frente e atras.
» Visadas reciprocas- este método ¢é usado principalmente em tetrenos acidentados ou obsticulos
(rios, lagos, etc). O nivelamento ¢ feito de ambos os lados do obstaculo, e depois os resultados

sao comparados.

» Visadas Equidistantes- é 0 mesmo que o método das visadas iguais, o equipamento é colocado

entre as duas miras (afrente e atras).
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2.2. Teoria dos Erros

Para Amorim (2005) na medicio de uma determinada grandeza, a limitagdo humana, imperfeicao

instrumental e instabilidade da natureza sdo factores que impedem a exactiddao absoluta das medidas.

No entanto, para Fonte (1994), a execugdo das operagoes de campo leva ao aparecimento de erros que

podem ser de 3 tipos a saber:

e FErros Acidentais ou Grosseiros- sio normalmente originados por enganos ou descuidos e
apresentam uma magnitude muito superior aos outros tipos de erros, isto é, resulta de causas
humanas.

e FErros Sistematicos- repetem-se do mesmo modo sempre que uma determinada acgao se repete
nas mesmas circunstancias. Sao erros que, quando conhecidos, podem sempre ser expressos
através de uma formulacao matematica.

e Erros Aleatorios- sao de pequena amplitude cuja origem é desconhecida e que tém propriedades
analogas as propriedades estatisticas de uma amostragem. Pode dizer-se que sido os erros
existentes em um grupo de observagoes depois de detectados e eliminados os erros acidentais,

identificadas as causas de erros sistematicos e corrigidas as observagoes da sua influéncia.

2.2.1. Residuo

Denomina-se de residuo ao valor simétrico do erro aparente, ou seja, ¢ a grandeza com o mesmo valor
do erro aparente, porém com sinal contrario (correccio do erro). E um dos elementos mais importantes
na aplicagdo do ajustamento de observagoes, pois 0 método dos minimos quadrados e as analises pos-
ajustamento fundamentam-se na qualidade desses residuos, no entanto Gemael (1994) citado por Klein
(2011), acrescenta que o residuo ¢ a diferenga entre o valor estimado de uma grandeza e o valor observado
para esta grandeza, ou seja, ¢ o valor que corresponde ao erro aparente com o sinal trocado mantendo a

sua magnitude.

v=I1 M

Portanto, importa referir que segundo Gemael (1994), o método dos minimos quadrados, que consiste
em minimizar a soma ponderada dos quadrados dos erros aleatérios, equivale a minimizar a soma

ponderada dos quadrados dos residuos, entretanto segundo Amorim (2005), o residuo ¢ de extrema
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importancia, pois ¢ imprescindivel no teste de qualidade do ajustamento, e a analise dos erros e seus

comportamentos € realizada também a partir dos residuos.

Teoricamente os residuos siao idénticos aos erros (aparente e verdadeiro), com excepgiao de que os
residuos podem ser calculados e os erros verdadeiros nao, pois nao se conhece o valor verdadeiro da
grandeza. Portanto, sao os residuos e nao os erros que sao usados na analise e correcgao das medicdes, e

por serem similares, na pratica os termos residuo e erro sao usados indistintamente (Nazareno, 2012).

2.3. Medidas de Dispersio

Varios termos sao usados para descrever a qualidade das medidas. E muito comum na Mensura¢ao o uso
dos termos precisao e acuracia. O termo precisio ou acuracia aparente ¢ o grau de refinamento com a
qual uma grandeza é medida; em outras palavras, significa o quanto os valores de uma série de medidas

estao proximos uns dos outros.

A acuracia refere-se ao grau de proximidade de uma estimativa com seus parametros (valor verdadeiro)
enquanto precisiao expressa o grau de proximidade das observagoes de sua média (Mikhail e Ackemann,

1976).

baixa precisdo
alta acurdcia

boa precisiio boa precisdo
baixa acuracia boa acuricia

Figura 4:Precisao e Acuracia (Mikail e Ackemann,1976)

E conveniente ressaltar que nem sempre uma operacao de grande precisao seja necessariamente uma

opera¢ao acurada. Nas medi¢des os termos mais usados para expressar a precisao sao a vatriancia e o

desvio padrao ou erro médio quadratico.
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2.4.1. Desvio Padrao

O valor mais provavel de uma grandeza ¢ aquele para o qual a soma do quadrado dos residuos ¢ minima.

Assim, baseado no principio dos minimos quadrados, o desvio padrao ¢é definido como a raiz da média

dos quadrados dos residuos.

2

2.1)

Entretanto Nazareno (2012) acrescenta que desvio padrao fixa os limites de um intervalo dentro do qual
se espera que as medi¢oes de uma grandeza estejam nele contidas, e que este pode ser determinado

também através das variancias, fazendo raiz das mesmas.

2.4.1. Atribuicdo de pesos nas Observagoes

Pode-se dizer que uma observagao é boa se a mesma apresentar um desvio padrao com pequenos valores,
isto ¢, se assumirmos que a observagao ¢ boa, ela terd como um de seus factores a precisao relativa da
mesma, isto é, uma observagao é boa se a mesma apresentar um desvio padrio com pequenos valores
(Santos, 2006). Tanto Nazareno (2012) como outros autores concordam que o peso de uma observacao
¢ a confianca relativa de um valor observado comparado com algum outro valor, ou seja, este peso ¢é

inversamente proporcional ao quadrado do desvio padrao correspondente a observagao.

No entanto Nazareno (2012) diz que a tarefa de atribuir pesos a uma observacao ¢ a das mais complexas

em ajustamento das observagoes.

Entretanto Nazareno (2012); Santos (2006) concordam que cuidados devem ser tomados na atribuicao
de pesos numa observagiao, por esta nao ser uma tarefa facil, devendo assim prestar-se aten¢ao no

seguinte:

e Tipo de instrumentos usados nas observagoes;
e As condicOes climaticas para o instrumento utilizado;
e O operador dos proprios instrumentos;

e O horario de observacao indicado; e
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e A instalagao no campo de cada instrumento.

Nazareno (2012) destaca que nas medi¢oes angulares os pesos sio atribuidos proporcionalmente ao
nimero de vezes em que os angulos sio medidos. No nivelamento, os pesos sdo inversamente
proporcionais ao comprimento das se¢des niveladas. Assim, quanto mais longa a se¢ao nivelada menor

sera o peso agregado.
2.4.2. Varidancia

Quando definimos que o valor mais provavel de um conjunto de observagdes, o somatoério do quadrado
das diferencas entre este valor mais provavel e cada uma das observagoes ¢ minimo (método dos minimos
quadrados). Este somatério dividido pelo nimero de observagdes resulta em uma média denominada
variancia, cuja expressao ¢ definida como (Amorim, 2005):

,_ 1 4 xTvx

IRV 2
Oy ) i=1(x‘xi) ou Oy = o 3

2.4.2.1. Variancia a Priori
A variancia da unidade de peso a priori ¢ arbitraria, na maioria das vezes o valor escolhido ¢ a unidade

~

0y =1 (Amorim, 2005). No entanto Filho (2005), acrescenta que embora seja um valor arbitratio,
geralmente usa-se a unidade para facilitar nos procedimentos computacionais na inversio das matrizes
nos calculos. Segundo Gemael (1994), citado por Gomes (2014) a variancia a priori, nao tem influéncia

no vector solugao dos parametros estimados na matriz dos coeficientes das equagoes normais.

2.4.2.2. Variancia a posteriori

A variancia a posteriori é estimada apds o processo do ajustamento em func¢ao dos residuos. Para se obter

o sigma zero a posteriori, aplica-se a seguinte férmula (Amorim, 2005):

,_ VTpPy
00"= — )

r : numero de graus de liberdade obtido pela diferenca entre n (nimero de observagoes) e u (nimero de

parametros)

O valor da variancia “a posterior?’ calculado com a Eq. (4.2) deve ser estatisticamente igual ao valor da

variancia “a priori.
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Segundo Maia (1999), a variancia « posteriori tem utilidade no ajustamento, pois ¢é através da comparagiao
desta com a variancia a priori que se determina a qualidade do ajustamento, no caso de haver uma
diferenca significativa entre esses factores de variancia pode haver presenga de erros grosseiros. Coelho
(2013) acrescenta que esse factor da variancia é indispensavel para se determinar a precisio dos

parametros ajustados, bem como das observagoes ajustadas.

2.4.3. Covariancia
Segundo Dalmolin (1976) a Covariancia exprime o grau de dependéncia entre duas variaveis
bidimensionais, no entanto Amorim (2005), acrescenta que a mesma representa uma medida da

correlagao entre duas observagoes e é expressa pela seguinte férmula:

4 xTvy

1 _ _
Oxy=— e (X-xp). (¥-y1) ou Oxy= ®)

n-—1

2.4.4. Matriz variancia-covariancia

A matriz variancia-covariancia (MVC) ¢é a generalizac¢ao da variancia e a covariancia de uma variavel n-
dimensional. Essa matriz ¢ simétrica onde na diagonal principal tem as variancias e os dos elementos da
matriz sio as covariancias (Dalmolin, 1976). Segundo Santos (2000), a matriz variancia-covariancia é de
fundamental importancia tanto na fase de pré-ajustamento como na fase de pds-ajustamento, pois através
dela se tem as precisoes finais das observagdes ajustadas, efectuando os calculos da confiabilidade interna
da rede, bem como dos erros marginais detectaveis. E de extrema importancia estimar as precisoes das
medidas antes do processo de ajustamento para se estabelecer a MVC das observacoes (Amorim, 2005),
no entanto Carvalho e Leandro (2007) acrescentam que a partir da MVC dos parametros estimados pode

se determinar com que precisao os parametros foram estimados.

A formula¢dao matematica para a MVC é (Amorim, 2005):

P=00> Sl ©)

2.5. Ajustamento de Observagdes

Para Gemael et al, (2015), “as observag¢oes conduzidas pelo homem se caracterizam pela inevitavel
presenca dos ‘erros de medi¢do’. Sejam tais erros provocados por falha humana (erros grosseiros),
imperfeicdo dos equipamentos ou influéncia das condi¢bes ambientais (erros sistematicos e aleatorios),

faz-se necessaria a multiplicagao das observagoes para obtengdo de uma medida de confianga, da qual
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pode-se extrair um resultado unico que represente a grandeza medida com maior confianca. Isso se da
pelo ajustamento das observagdes, o qual também permite estimar a precisao da solu¢io adoptada”

(Gemael ez al., 2015).

O ajustamento de observagdes ¢ um ramo da matematica aplicada que, com a estatistica, objectiva estimar
valores unicos e mais provaveis para um conjunto de observagdes (Gemael, 1994). Segundo Dalmolin
(2002), "o ajustamento ¢ um ramo da matematica aplicada que tem por objectivo a solugdo unica para
problemas onde o nimero de observagdes é superabundante e o sistema de equagodes lineares é
inconsistente". Stringhini e a/, (2008) diz que a finalidade do ajustamento ¢é estimar, mediante a aplicacao
de modelos matematicos adequados, um valor unico para cada uma das incognitas do problema e estimar

a precisao de tais incognitas e a eventual correlagio entre elas.

Dessa forma, o ajustamento de observagdes se torna uma ferramenta crucial na obten¢ao de resultados
mais precisos e confidveis, especialmente em contextos onde a qualidade dos dados ¢ comprometida por
erros diversos. A técnica de ajustamento nao apenas corrige as inconsisténcias nas observagoes, mas
também permite uma avaliacdo mais precisa da precisao dos resultados, garantindo maior confianca e

validade nas medicOes e analises realizadas.

2.5.1. Modelo Matematico

Segundo Dalmolin (2002), denomina-se modelo matematico ao sistema tedrico ou conceito abstracto
através do qual se descreve uma situagao fisica ou um conjunto de acontecimentos. Esta descri¢ao nao é
necessariamente completa ou exaustiva. Para Santos (2006), um modelo matematico ¢ uma representagao
simplificada de uma situagao de vida real, formalizado com simbolos e expressdes matematicas. Este
modelo nao representa de forma fiel um fenémeno, porém, relaciona propriedades que interessam as

investigacoes deste mesmo fendémeno.

O modelo matematico também possibilita as interligagdes entre as variaveis conhecidas e as variaveis
desconhecidas de um fenémeno em estudo, de maneira simplificada e que seja adequada aos calculos
(Santos, 2006). O modelo matematico no ajustamento ¢ a combinacao dos métodos estocasticos e
funcionais. Tanto o modelo estocastico quanto o modelo funcional deve ser correcto se o ajustamento
for para determinar os valores mais provaveis, ou seja, é tao importante usar um modelo estocastico
correcto quanto usar um modelo funcional correcto. A ponderagao incorrecta das observagdes resultara

na determinagao incorrecta dos parametros desconhecidos (Ghilani, 2010).
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2.5.1.1. Modelo Funcional

O autor Dalmolin (2002) refere que um modelo funcional é composto por relacdes que descrevem a
geometria ou caracteristicas fisicas do problema em questao. Ghilani e Wolf (20006) afirmam que o modelo
funcional ¢ uma equa¢io ou conjunto de equagdes que representam ou definem uma condi¢do de
ajustamento, que deve ser conhecida a priori. Afirmam ainda que se o modelo funcional representa

adequadamente a situagdo fisica, os erros das observagdes seguirdo a curva de distribui¢io normal.

Quando as medidas sio planejadas, um modelo funcional ¢ usualmente escolhido para representar o
sistema fisico ou ficticio com o qual as medidas estdo associadas. As medidas sao feitas usualmente com
a finalidade de avaliar valores para alguns ou todos os parametros do modelo funcional. Em Topografia,
Geodesia e Fotogrametria, geralmente trabalha-se com modelos geométricos que dependem do tempo

e, ocasionalmente, com modelos dinamicos (Klein, 2011).

2.5.1.2. Modelo Estocastico

Segundo Gemael (1994), o modelo estocastico é composto pelo conjunto de relagoes que descrevem as
propriedades estatisticas dos elementos envolvidos no modelo funcional. Para Santos (2006), o modelo
estocastico nao oferece solugoes unicas, mas apresenta uma distribui¢ao de solugdes associadas a uma
probabilidade; ou seja, o modelo incorpora elementos probabilisticos onde os resultados sao expressos

em termos de probabilidade.

Gemael (1994) menciona que inumeras distribuicoes tedricas de probabilidades de variaveis aleatorias
(modelo estocastico) tém sido estudadas e que o conhecimento destas distribui¢oes leva o investigador a

escolher o modelo que melhor se adapta ao seu problema.

2.5.2. Principio do Método dos Minimos Quadrados
O MMQ ¢ uma técnica de optimizagdao de valores em relagao as incognitas, visando obter resultados
matematicamente melhores (resultados ajustados) e a precisao das observacoes a partir das observagdes

brutas realizadas em campo. Usualmente, é necessario haver mais observa¢oes do que incognita para a

aplicacao do MMQ (Gemael ¢z al., 2015).

Neste trabalho, considera-se o MMQ) na forma matricial e que foram feitas em campo m observagdes e
b
que associado as observacoes existem parametros que sao as n incognitas, lembrando que m> n. Deve-

se levar em consideragao que as observagoes sao fung¢oes dos parametros (incognitas).
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Amorim (2005) diz que o principio dos minimos quadrados e minimizar a soma dos quadrados dos
residuos resultante da subtrac¢iao do valor mais provavel de uma grandeza medida as n observagoes feitas
sobre a mesma, entretanto segundo Schmidt (2016) acrescentam que o objectivo dessa minimizagao e
resolver os valores de parametros e observagoes através da superabundancia de observagdes, extraindo
um resultado Gnico que representa com maior confian¢a a grandeza medida e os parametros estimados.
Em caso de diferengas de precisio das observagdes, deve-se multiplicar os residuos com os seus

respectivos pesos (Gemael,1994) citados por Maia (1999).
i=1Vi °= min @,
A equacio resulta de observacao de igual peso:
L pi.v;?T min (7.1)
Obs.: Quanto melhor a precisio do equipamento de medida, maior o valor do peso.

Segundo Maia (1999) actualmente, a linguagem matricial é mais usual devido a sua simplicidade e
facilidade de cilculo.

¢ = VIV=X" (X - 1)? =minimo ou V'PV=min (7.2)

Onde: V- vector coluna dos residuos; P- matriz quadrada dos pesos.

V1 (p1r 0 o 0
vz P=
| o p oy 0 ®
: 0
v, P

Obs.: A matriz de peso mostrada corresponde a observagdes independentes (observagdes nao
correlacionadas), pois apresenta elementos apenas na diagonal principal. As observacoes ajustadas serao
os elementos do Vector L,= L,+V sendo L o vector das observacoes brutas e V o vector dos residuos

que minimizam a funcao @ (Fonte,1994).

2.5.3. Matriz dos Pesos

Para montar a matriz dos pesos das observagoes, torna-se necessario que se conhega as precisdbes com
que as mesmas foram determinadas. Em casos que nao e possivel determinar as precisdes, usa-se a

precisio nominal do instrumento. Considerando que nao existem correlagdes entre as observagoes, a
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matriz sera diagonal (Gomes,2014). No entanto Moraes (1997) diz que tendo as precisdes para compor
a matriz peso basta fazer o inverso dos quadrados das precisoes. Para Klein ez a/., (2011) os elementos da
matriz peso sao escolhidos de modo a ponderar a influéncia de observagoes especificas sobre a estimativa

do vector dos parametros.

Segundo Gemael (1994) citado por Klein e al, (2011)observacbes com maior peso terdo maior

importancia no processo do ajustamento, ou seja maior influéncia na estimativa dos parametros.

2.5.4. Finalidade do Método dos Minimos Quadrados

Segundo Teunissen (2006), citado por Klein ez al., (2011) devido a inevitavel existéncia de erros nas
observagoes, geralmente o Geodesista trabalha com observacdes redundantes, sendo duas as principais
razoes para isto visa melhorar a acuracia dos resultados estimados e visa detectar a possivel presenca de

erros (nao aleatérios) nas observagdes.

Porém, o uso de observa¢oes redundantes no modelo matematico resulta na inconsisténcia do mesmo
(ou seja, na nao existéncia de solucdo tnica e exacta). Adicionando um vector de residuos ao sistema de
equagdes, ou seja, admitindo que as observagdes possuem erros, este passa a ser matematicamente
consistente, porém com infinitas solugoes (Dalmolin, 2002). Para a solu¢do tnica destes sistemas de
equagodes redundantes e inconsistentes, o critério mais adoptado nas ciéncias Geodésicas ¢ o MMQ), ou
seja, aquela solugao para os parametros incognitas que minimiza a soma do quadrado dos residuos,

ponderados pelos respectivos pesos das observacdes (Ghilani e Wolf, 2012).

Quando apenas erros de natureza aleatéria contaminam as observagoes, o método dos minimos
quadrados ¢ dito ser um estimador imparcial. Além disso, quando a ponderacdo de observagdes ¢ tomada
em funcio de suas variancias e covariancias, correctamente determinada, o MMQ ¢ dito o melhor
estimador linear imparcial, e ainda, quando os erros aleatérios seguem distribuicdo normal multivariada,
a solucao pelo MMQ coincide com a solu¢ao de maxima verossimilhanca (Gemael, 1994).Entretanto,
quando as observagdes também estdo contaminadas por erros nao aleatérios, estes podem exercer
influéncia na solu¢ao do ajustamento (ou seja, nos parametros estimados), e assim estas propriedades do

MMQ nio sao satisfeitas.

2.6. Método dos Minimos quadrados

O Método dos Minimos Quadrados (MMQ), desde a sua aplicagao pela primeira vez de maneira
independente por Gauss (1809) e Legendre (1806), tem-se transformado no principal método de

ajustamento de observacoes (Garnes e al.,1997). Entretanto Segundo e Schmidt (2016), dizem que o
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MMQ e usado na existéncia de erros randémicos e observacdes superabundantes, para a determinagao

da estimativa tnica dos parametros ajustados e avaliagao da sua variancia.

Segundo Gemael (1994) e Dalmolin (2002) citados por Segundo e Schmidt (2016) dizem que o principio

fundamental do MMQ e que a soma dos quadrados dos residuos seja minimizado.

Segundo Dalmolin (2017) actualmente a tarefa de calcular um conjunto de parametros (variaveis) a partir
das observacdes utilizando a técnica dos minimos quadrados se tornou rotina, principalmente nas areas
de ciéncias geodésicas. Fla tem-se tornado cada vez mais importante para avaliar as observagoes e os

resultados em termos de qualidade e uniformidade.

Segundo Antunes (1995) antes do ajustamento deve-se remover os erros grosseiros (advindos de causas
humanas) e corrigir os erros sistematicos, isto e, o ajustamento e feito nas observagdes contaminadas por

erros aleatorios.

Segundo Machado (2014), o ajustamento por MMQ) esta dividido em trés tipos, nomeadamente:

e Modelo Paramétrico ou Modelo das equagdes de observacao L.= F (Xa) - Os valores observados

ajustados podem ser expressos explicitamente como uma fungao dos parametros ajustados.

e Modelo dos Correlatos ou Modelo das equagdes de condi¢ao F (La) = 0- Os valores observados

ajustados devem satisfazer determinadas condi¢oes (erro de fechamento = zero).

e Modelo combinado ou Modelo Generalizado F (Xa, La) =0- Os valores observados ajustados e

os parametros ajustados sao ligados por fun¢ao nao explicitar (ndo se consegue separa-los).

No presente trabalho serao abordados os trés métodos dos minimos quadrados, com a finalidade de

se analisar a precisao dada por cada modelo.

2.6.1. Método Paramétrico

Para Gemael (1994), na aplicacao do Método dos Minimos Quadrados (MMQ)), utilizando o Método
paramétrico deve-se tomar como melhor estimativa para um valor x, o valor que torna minima a soma
dos quadrados dos residuos, caso as observagdes nao fornecam o mesmo grau de confianca devem ser
homogeneizadas pelos seus respectivos pesos. No ajustamento das observagoes as grandezas que nao sio
obtidas directamente (obtidas em campo) recebem o nome de parametros e os seus calculos envolvem a

obtencao de grandezas geométricas como angulos e distancias (Ghilani, 2010).
O Método paramétrico ¢ dado pela equagao:

L.= L,+V ®)
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Onde: L, = Vector (n x 1) dos valores observados;
V = Vector (n x I) dos residuos;
La = Vector (n x 1) dos valores observados ajustados.
X. =X+ X 8.1)
Onde: Xy = Vector (n x I) com valores aproximados dos parametros;
X = Vector correc¢ao (m x 1);
X, = Vector dos parametros ajustados (um dos objectivos).

De acordo com Gemael et al., (2015), os valores observados ajustados (7) podem ser relacionados

explicitamente como uma fung¢ao dos parametros ajustados (8).
La=F (X)) ©)
Substituindo as equagdes (7) e (8) em (9), e linearizando com série de Taylor, tem-se:
L, +V = FX+X) = FXp) + | s+ X ©.1)
Denotando Ly como o vector (m x 1) das observac¢Ges aproximadas, e Xo, tem-se:
Lo = F (Xo) 9.2)
e a matriz Design ou matriz das derivadas parciais A m x n, com n equagées de observacao e m incognitas:

oF

= E' Xa=X0 (10)

Logo, obtém-se as seguintes equagoes:

L, +V=1,+ AX (10.1)
V=AX+1,—- 1L, (10.2)
Fazendo-se:

L=T,-L, (10.3)

Obtém-se o modelo matematico linearizado do método dos parametros:

mV1= mAn ¥ X1 +mla (10.4)
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Usando a forma matricial da equagao (10), tem-se:

B 3;’1 ﬂ‘fl E.l'j']_ n
vy X X gz o dXan X4 1
v, 9 8 - 9z X L,
- | = |9Xa1  9Xa= dXan| *| : | t+|:
1y d [ d L 3 fn X 'En
_aXuJ_ axdz axﬂﬂ—

(10.5)

Todo o processo do modelo paramétrico resume-se pelo seguinte diagrama:

Observagdes: n Modelo funcional

La= F (Xa)

sim
> =2 -1 b
Parimetros: u P=gy} Lb

nio

nio sim

Nio ¢é possivel
0 ajustamento

k4

Y | |
Xo=nul
Xo=valor aprox. ——
* Ly=nulo
b Lil=F (Xo0) -
A= matriz dos
(= [0
L= L™ Ly coeficientes
Ati}_iai o N=ATPA
=AT
Ni=A 0T pA® —
Xa=- (N 'IU
Uil= AGTPLO - i{ }
Xi= NO-1[0 p  V=AX,+L
X, 0= X 04X 0
VTRV
=
n-u
nio
Xﬂ e Xa(]] E Xﬂ= ﬁlN-l
sim Yi.= AANIAT
X3=Xam
|

Figura 5:Diagrama do modelo Paramétrico (Adaptado pelo autor)
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2.6.2. Método dos Correlatos

Segundo Gemael ¢7 al,. (2015);Dalmolin (1976), o método das equagdes de condi¢ao, como também ¢é
chamado, nao depende de parametros, sendo apenas modelado pelos valores observados ajustados.
Porém ainda é possivel obter tais parametros ajustados por meio de equagdes que o relacionem com as

observagoes ajustadas. O modelo matematico sera uma fungao das observagoes ajustadas, na forma

F(La)=0 (11)

O vector das observagdes ajustadas L, tem dimensiao m x 1, onde m é o nimero de 2 observagoes obtidas

em ca0mpo. Ressalta-se que este ¢ o mesmo vector utilizado no método paramétrico. Portanto

b

substituindo (7) em (11), tem-se:

F(@Lb+V)=0 (12)

Linearizando por série de Taylor:

0
F Ly +V) = F (L) +5—| (L) 1 =0 (12.1)
A funcao F (Lb) ¢ designada erro de fechamento, sendo representada por:
W =F (Lb) (12.2)

O vector erro de fechamento W possui dimensao m x 1, e em situagao ideal, seu valor corresponde a
zero. Porém, devido aos diversos erros presentes em um levantamento topografico, isto nao acontece,

sendo necessario ajustar as observa¢oes para minimizar as propagagoes.

Neste método também ha a matriz m x n das derivadas parciais, denotada por B. Seu modelo matematico

¢ dado por:
oF
B:a | Ly (13)
Assim, tem-se que:
BV +W=0 (13.1)

Todo o processo dos correlatos resume-se pelo seguinte diagrama:
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Figure 6:Diagrama do modelo dos Correlatos (Adaptado pelo autor)
2.6.3. Modelo Combinado

Dalmolin (1976) afirma que o método combinado é um caso mais geral de MMQ), onde aparecem

simultaneamente parametros ajustados e observacOes ajustadas, ligados por uma funcio nao explicita

(Gemael et al., 2015).

Seu modelo matematico é expresso pot:

F (La, X)) =0 (14)
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Linearizando por séries de Taylor a equagao (14) e utilizando as equacdes (10) e (13):

A:a‘% | Xa=x0, B—— |L.=L, (15)
W =F (Lb, X,) (15.1)
Resulta em:

F (La, X,) =F Xo, X, L, +V) (15.2)
F (X0,X,L,+V) = F (X0,L) +— | (X, —X0) + | (La- L) 1, =0 (15.3)
AX+BV+W=0 (15.4)

Admitindo que n sejam os valores observados, u os parametros e r o nimero de equagdes, as dimensoes

para as matrizes fica:
TAﬂ 12294 + Bn er1 + W1 r07 (155)
O grau de liberdade s é calculado por s =r—n.

Todo o processo do modelo combinado resume-se pelo seguinte diagrama:
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Figure 7:Diagrama do modelo Combinado (Adaptado pelo autor)

2.7. Diferengas e pontos comuns entre os modelos do MMQ

Os trés modelos do Método dos Minimos Quadrados (paramétrico, correlatos e combinado) utilizam

como #put as observagoes e 0s respectivos pesos, mas diferem na forma de ajustar e tratar os dados.

O modelo paramétrico baseia-se em observagoes e parametros explicitos (como cotas ou coordenadas
planimétricas), gerando como oufput as estimativas ajustadas desses parametros. O modelo de correlatos
considera apenas as relagoes entre observagoes, sem envolver parametros directamente, focando-se na
verificagdo da consisténcia interna dos dados. Ja o modelo combinado integra ambos, ajustando

simultaneamente os parametros e as relages entre observagoes.

26



2.8. Controle de Qualidade do Ajustamento

O controlo de qualidade de ajustamento dispoe de mecanismo de teste estatistico para detectar e remover
possiveis erros grosseiros e, além disso, avaliar os efeitos dos erros grosseiros nao detectaveis nos
parametros desconhecidos. A eficiéncia desses testes dependera da controlabilidade (nimero de
redundancia) das observagdes, ou seja, quanto mais controlaveis forem as observag¢des, maior serd a
probabilidade de se detectar falhas através dos testes estatisticos. Esse controle sobre as observagdes

expressa a confiabilidade do ajustamento (Amorim, 2005).

2.8.1.Teste de Hipotese

Através dos dados amostrais, ¢ possivel atribuir um valor hipotético, chamado de hipétese nula (ou
hipétese basica), designada por Ho, sendo testada a fim de concluir sobre sua aceitagdo ou rejeicao,
enquanto qualquer outra hipétese é chamada de hipdtese alternativa (ou hipétese complementar),

designada por Hi (Gemael ¢z al.,2015).

Ainda baseado em Gemael ¢7 a/,,2015, inicialmente, pressupde-se que a hipotese nula Hy seja verdadeira,

analisando sua distribuicao e concluir sobre sua aceitagdao ou rejeicao.

Salienta-se que tal teste ndo anula a aceitacao de hipdtese sendo esta inveridica, ou o contrario. Portanto,

¢ possivel que haja erro em um teste, mesmo este sendo aceito. Entao ha quatro possibilidades:
a) Aceitar hipotese realmente verdadeira;

b) Rejeitar hipotese realmente verdadeira — erro tipo I;

) Rejeitar hipotese realmente falsa;

d) Aceitar hipotese realmente falsa — erro tipo 1L

O erro tipo I (ou erro alfa) é chamado de nivel de significancia « e é a probabilidade maxima admitida de
rejeitar hipotese verdadeira. Usualmente, o = 0,05 (5%) ou a = 0,1 (10%). O erro tipo II (ou erro beta)

trata-se da probabilidade de aceitar uma hipotese falsa. Tais erros sdo expressos, respectivamente, por:
o = P (Rejeitar Ho | Hoverdadeira);
B =P (Aceitar Hy | Hy falsa).

O poder ou poténcia do teste é a probabilidade de aceitar hipotese verdadeira ou rejeitar hipotese falsa,

e € expresso por:
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1-a =P (Aceitar Ho | Ho verdadeira);
1-B =P (Rejeitar Hy | Hofalsa).

2.8.2. Distribui¢ao Qui-Quadrado >

De acordo com Gemael (1994), o teste de hipotese baseado na distribui¢ao qui-quadrado ? é aplicado
se houver discrepancia entre a vatidncia « priori 0, € a varidncia a posterioti 0y para avaliar se 2 mesma é

significativa a um certo nivel de confianga. O teste ¢ realizado considerando duas hipdteses:

e Hipotese basica Ho : 00> = 64>

e Hipotese alternativa H1 : 0 # ¢\’

Conhecidos os residuos V e o grau de liberdade s do ajustamento, é possivel calcular o valor amostral do

qui-quadrado 2 relacionando a variancia a priori 0" e a vatidncia a posteriori 0 (vatidncia amostral):

692

X2=22 3 (16)

0'02
Substituindo a férmula (41) em (133), tem-se:

T
, VTPV
0'02

(16.1)

A hipétese basica sera aceita se o valor amostral do qui-quadrado y 2 estiver no intervalo 1-a, entre os

. . a a . '
valores tabelados de qui-quadrado y 2 tedrico de e 1- > conforme Figura :

Y
A

v )
¥y, 1-an
regiio da
rejeigio de Ho

2

e
regitie de Tm
rejeictio de Ho

I
I
|
I
I
I
I
I
|
-

regide de accitagdo de Ho

Figure 8:Grafico de regiao de aceitagao do valor amostral de X2 (Amorim,2006)
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Portanto, tem-se que:
a a
Xzs,z <X ?< XZS, 1- ’E

Caso o teste rejeite os resultados, deve-se proceder a uma analise do ajustamento, podendo haver erro na
MVC dos valores observados, os residuos estarem excessivamente grandes em decorréncia de erros
grosseiros ou sistematicos, o modelo matematico nao ser consistente com as observagoes, o sistema ser

mal condicionado, etc. (Gemael ¢ al., 2015).

2.8.3. Teste Unilateral

Quando o teste global é usado para detectar “outliers” temos a expectativa de que a variancia “a posterior?’

seja maior que a varidncia “a priori” (67°> 0y’). Portanto, as hipiteses a serem testadas sio:
Ho : O‘EJZZ 0'02
I—Ia : 0%2 > 0'02

Assim o teste recomendado é:

a 2 a
%02 _ Xri-a ou %02 <

0'02 r 0'02 r,01-a

Onde: F; « 1-.: Teste “F” para os graus de liberdade do numerador igual e a r ¢ do denominador @ , e

nivel de significancia 1-a.

2.8.4. Teste Bilateral

Conforme os propésitos do teste definido pela hipdtese nula, podemos aplicar um teste bilateral (duas

caudas) ou unilateral (uma cauda) (Amorim,2005).

Entretanto Santos (20006), diz que com o teste bilateral espera-se obter para a variancia a posterior um
valor iguala variancia priori nao sendo compativeis valores menor e nem maiores. Klein (2011) acrescenta
que este tipo de teste é usado quando se pretende determinar um intervalo de confianga para o factor da

variancia.

Entao para o nivel de significancia & , de acordo com o principio do teste estatistico bilateral, a hipotese

nula nao sera rejeitada, se (Amorim, 2000):

er,g < X24’< XZVJ'Z

2
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Onde:

X2- ¢ o valor tabelado da distribui¢do qui-quadrado

X?- ¢ o qui-quadrado amostral calculado

Nota: Para calcular o X7 deve-se primeiro determinar o vector dos residuos, usado a seguinte expressao:

X2 = o) 2k 17)

602
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Material e Métodos

O terceiro capitulo destaca os materiais e métodos usados durante a realizagdao do trabalho, apresentando

de forma detalhada os procedimentos usados para a concepgao do trabalho.

3.1.Procedimentos metodolégicos
Esta secgao descreve os métodos e procedimentos adoptados para a realizacao do trabalho de campo e
analise de dados. E apresentado o tipo de investigacio empregue, os equipamentos usados em campo,

assim como os equipamentos usados no gabinete e a fun¢do de cada um deles.

3.1.1.Tipo de Investigagdo

A investigagdo sera quantitativa e qualitativa devido a natureza matematica do MMQ) e a necessidade de
realizar ajustamentos precisos e eficientes dos dados observacionais. Este enfoque é apropriado, pois
envolve a analise de dados numéricos obtidos a partir de observagoes altimétricas (desniveis e distancias)
numa poligonal fechada, permitindo a analise estatistica dos resultados. E também sera qualitativa por
avaliar quais dos trés modelos do MMQ) oferece maior precisao no ajuste dos dados altimétricos para a

poligonal levantada.

3.1.2.Equipamentos usados no campo
Para a realizacio do estudo, foi necessario fazer-se o levantamento de dados, o levantamento destes dados

foi com recurso aos equipamentos descritos na tabela 1.

Tabela 1:Equipamentos usados no campo

Equipamento/Material Descri¢ao Precisiao Fungiao
Receptores Usado para determinar as
Full-featured GPS coordenadas
Receptor GNSS Handheld GPSMAP 5 Metros Planialtimétricas dos
06S da marca Garmin vértices da poligonal
Nivel Optico Niveis opticos da Usado para realizar o
Completo Marca Nikon, +2 5mm/k nivelament
P Autolevels 360° AX-2s oo mm/Am veamento
Trena de fibra da h Bi[izdlrrltd;starrll:rlas
marca SHUNSHIANG e T e
Trena com 100 m de prquetes da fnhia de
. - nivelamento.
comprimento.
Caderneta de registo  Tabelas de nivelamento Usada para registo de
de dados geométrico simples - dados
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3.1.3.Equipamentos utilizados no Gabinete
Apbs o levantamento dos dados no campo, foi necessario processa-los no gabinete de forma analisar,

processar e validar os mesmos. Para isso utilizou-se os equipamentos descritos na tabela 2 abaixo.

Tabela 2:Equipamentos usados no Gabinete

Equipamento/Material Fungio

Organizagao e elaboracio do relatério

Word 2013

Usado para a estimativa da solugao adoptada, calculo das
Excel 2013 MVC’s e, matrizes A,B e P

Usado para escrever o cédigo que executou os modelos do
Octave GNU MMQ

Usado para a elaboragao de 2 mapas, 1 com coordenadas dos

QGIS V.3.24 Tisler vértices da poligonal e 1 com a localiza¢do geografica da area
de estudo.
Computador portatil (HP) Foram instalados programas Computacionais para o
processamento de dados
Draw. 10 Usado para o desenho do Fluxograma Metodolégico
Usado para gerir e organizar as referéncias bibliograficas e
Zotero fazer a citacao automitica no formato correcto.
3.2.Métodos

Para a realizagiao do trabalho, foram usados os seguintes métodos: Observacoes directas, determinacao
do numero de observagdes e das equagdes para os 3 modelos, formulacio das equagdes dos elementos

envolvidos no problema e a Composi¢ao da Matriz dos Pesos.
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3.2.1.0bservagodes directas

De acordo com Benitez e Domeniconi (2012), a observagao directa refere-se a medi¢ao ou verificagao
de variaveis (como altitudes, distancias ou angulos) directamente no terreno, utilizando instrumentos de
medi¢do sobre os pontos de interesse. Este método é fundamental em levantamentos topograficos, onde

os dados siao colectados empiricamente, sem a interven¢ao de modelos ou estimativas indirectas.

Veiga ¢t al., (2012) acrescenta que para grandezas com valores estabelecidos, a observagao directa é a

comparagao entre este valor (verdadeiro) e o observado por meio do instrumento de medigao.

No presente trabalho, as observacoes directas consistiram em:

e Reconhecimento da area de estudo — o reconhecimento da area consistiu num levantamento
preliminar para entender as caracteristicas fisico-geograficas do terreno, bem como identificar
eventuais dificuldades, obstaculos e oportunidades que possam impactar a execug¢ao dos trabalhos
de campo. Para o presente trabalho, o reconhecimento foi realizado de forma directa
(reconhecimento visual), percorrendo a area de interesse com o objectivo de identificar o melhor
local para a implantagdo da poligonal, assegurando condi¢des 6ptimas de trabalho e realizando
uma inspecgao visual detalhada das caracteristicas do terreno. Durante esta etapa, também foi
efectuado o levantamento das coordenadas planimétricas dos vértices do parque de
estacionamento, com o objectivo de permitir a sua posterior representagao grafica, utilizando o

software QGIS.

Durante o reconhecimento, foram observados locais com presenga de vegetagao rasteira, vias de acesso
e comunicacao — sendo algumas vias terciarias de terra abatida e uma via asfaltada. Verificou-se ainda que
as infra-estruturas existentes no interior e exterior da area sio maioritariamente destinadas a fins

educacionais.

Além disso, foram avaliadas as condigdes de visibilidade entre pontos, a estabilidade do terreno para o
posicionamento dos equipamentos e a existéncia de fontes potenciais de interferéncia. Com base nestas
observagoes, decidiu-se implantar a poligonal numa zona do parque de estacionamento caracterizada por
baixa circula¢ao de veiculos e pessoas. Esta escolha visou garantir maior seguranga para a equipa de
campo, melhores condi¢des para a execu¢ao das medi¢oes, maior estabilidade dos equipamentos e

visibilidade directa entre os vértices da poligonal.
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O reconhecimento prévio mostrou-se uma etapa essencial para o planeamento eficiente do levantamento,
permitindo antecipar desafios, optimizar os procedimentos de campo e garantir a qualidade e precisao

dos dados recolhidos

e Implantagio do Ponto de apoio - durante um levantamento topografico, normalmente sao
definidos pontos de apoio, conhecidos como pontos de apoio topografico. Estes pontos sio
responsaveis pela amarragao do levantamento (Santos ez al, 2020). De acordo com Almeida
(2015), a determinacao desses pontos de apoio deve ser efectuada através de estagoes GNSS,

utilizando receptores GNSS de alta precisao.

Além disso, Silva e Costa (2017) afirmam que uma base ¢ um lado de uma poligonal onde inicialmente
sao implantados os pontos. Posteriormente, mede-se a distancia entre os pontos, escolhendo-se um deles

como ponto de partida, a partir do qual se iniciam as observagdes de angulos e distancias.

No presente trabalho, para a implanta¢ao da base, foi escolhido um local dentro da area de estudo, onde
colheram-se as coordenadas em Universal Transverse Mercator (UTM) e a altitude do ponto, com recurso

a um receptor GNSS.

e Medi¢ao dos desniveis e distancias- de acordo com Maciel (2022), o desnivel ¢ a diferenca de
altura entre pontos do terreno ou de outras feigoes, como arvores, torres, edificios ou montes de
material. No terreno, essa diferenca ¢ obtida por meio de medi¢bes topograficas, como o
nivelamento geométrico ou trigonométrico, que permitem determinar com precisao as altitudes

relativas entre diferentes pontos.

Segundo Vasconcelos (2019), as ordens de nivelamento sao quatro e elas sio classificadas de acordo com
a precisao exigida para cada tipo de levantamento. A 12 ordem ¢ a mais precisa, com erro maximo
permitido de 1 a 2 mm por quilémetros, a 2?ordem com erro de 3 a 5 mm por quilémetros, a 32 ordem
com erro maximo de 10 a 20 mm por quilémetros e a 4? ordem com erro maximo de 20 a 30 mm por
quilémetros. Neste trabalho optou-se por usar a 4?ordem de nivelamento, conforme a classificagao de
Vasconcelos (2019), esta escolha foi feita devido a natureza do levantamento, que exige menor precisao,

uma vez que o objectivo do trabalho ¢ analisar a precisao dos modelos do MMQ.

A medigao distancias e desniveis foram feitos no dia 13 de Mar¢o do corrente ano, em um dia em que a

temperatura era de 30°C, o levantamento iniciou as 14:00 e estendeu-se ate o petiodo das 16:00.
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Para este trabalho o método usado para a medicdo de desniveis foi o método de visadas iguais, no qual o
desnivel foi determinado pela diferenca entre a leitura de ré e a de vante, e para a medi¢ao das distancias
fez-se a leitura directa (o valor é obtido imediatamente, sem a necessidade de calculos auxiliares). Este
método equilibra as distancias entre as visadas de ré e de vante, anulando deste modo os efeitos de erros
de refrac¢ao atmosférica e a curvatura da terra, para alem de reduzir o impacto de eventuais imperfei¢oes,

nos equipamentos e nas leituras, proporcionando dados mais confiaveis e consistentes.

Os resultados dos dados levantados em campo siao apresentados na tabela 4 do capitulo 4.

e Determinacio do numero de observagdes e das equagbes para os 3 modelos -a qualidade do
ajustamento obtido com o MMQ) depende fundamentalmente da escolha do modelo e da correcta
determinagdao de observagoes necessarias (Fonte, 1994). Antes do processo do ajustamento foi
necessario determinar o numero de observagdes para os trés modelos do MMQ (paramétrico,

correlatos e combinado).

Para o Modelo Paramétrico, uma vez que as duas poligonais tém a mesma geometria, ¢ os dados foram

levantados sob condi¢es semelhantes, teve-se o seguinte nimero de equagoes:

e Numero de observagoes: n = 17 (Desniveis)

e Numero de parametros: u = 10 (Altitudes)

Desta forma, consegue-se notar que o numero de observagées ¢ maior que o nimero de parametros (n>
u), o que indica que o nimero de equacdes necessarias do modelo, para que se possa prosseguir com o

ajustamento do modelo sera igual a 17.

Para o Modelo dos Correlatos, torna-se necessario calcular o nimero do grau de liberdade, este que indica
o nimero de observagoes independentes disponiveis para estimar os parametros do modelo, quanto

maior o numero de graus de liberdade, maior ¢ a capacidade de estimar parametros com precisao.

Para efeito, Seber e Lee (2012) propdem a seguinte expressio para o calculo do nimero de grau e

liberdade:

r = n-u (20)
Onde:
r- é o grau de liberdade

n- é o numero de observacoes
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u -¢ o numero de parametros
Contudo, foi obtido o seguinte resultado:

» Numero de observacoes: n= 17
» Numero de pardimetros: u= 7
» Grau de liberdade: =10

» Numero de equagoes do modelo: 10

Para o Modelo Combinado, para a determina¢ao de numero de observagdes necessarias segue a seguinte

expressao (Moraes,1997):
n=(2p+1) (21)
Onde n ¢ o numero de observacdes (desniveis)
Para determinar o nimero de parametros desejados segue-se a seguinte expressao:
" =(2p-2) (22)
Onde u é nimero de parametros pretendidos.

Para se determinar o nimero de equagOes necessarios para se estabelecer o modelo funcional segue-se a

seguinte expressao:
S= (2p+1) (23)

Para o modelo combinado Gemael (1994), propde a seguinte a seguinte expressao para o calculo do

namero de grau de Liberdade:
r=S8-u (24)
Onde r é o grau de liberdade.

Segundo Moraes et al., (2008) ¢ necessario estabelecer o numero de observagdes necessarias para
aplicabilidade do modelo, sendo necessario que se cumpra a seguinte condi¢ao: ny> r- u, isto resulta da

seguinte expressao: no- r < u.
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Assim sendo, obteve-se os seguintes resultados:

Numero de observacoes: n= 17
Numero de observacoes necessarias: no = 15

Numero de parametros: u= 7

Grau de liberdade: r = 8

YV V. V V V

Numero de equac¢bes do modelo: 17

A Figura 8 abaixo, apresenta a geometria da poligonal, com os vértices numerados de 1 a 7, juntamente
com as ligagdes entre os pontos correspondentes. Cada linha representa uma medigao de desnivel e
distancia realizada entre dois vértices. As setas indicam o sentido do levantamento, sendo essenciais para
organizar as observagdes durante o processo de ajuste dos dados e para a formulagio das equagbes nos

trés modelos do Metodo dos Minimos Quardados (MMQ)).
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e TFormulagdo das equagdes dos elementos envolvidos no problema- no campo do ajustamento de
observagoes Topo-geodésicas, os métodos paramétrico, dos correlatos e combinado distinguem-
se pela forma como estruturam as equagoes de ajuste. Conforme descrito por Gemael, Machado
e Wandresen (2015), o método combinado pode ser visto como uma unido dos métodos

paramétrico e dos correlatos, ou estes como particularidades do método combinado.

Para o modelo Paramétrico, Silva (2011), diz que as incognitas sao os parametros desconhecidos, como
coordenadas ou altitudes dos pontos. As equacOes de observagao relacionam directamente as medigdes
com esses parametros, permitindo expressar os valores observados ajustados explicitamente como

fun¢ao dos parametros ajustados.

Ahle HP1—HPA AhL(): HPA—HP5 AhLlo: HP1—HP() AhL14: HPs—HPG
AhLzZ HP,-HP, AhL7: HP@-HPA Ath: HP1-HP7 AhL15: HP7—HP5

AhL3: HP;-HP, —
Ath— HP7‘HP() AhL12: HPZ-HPG AhLl(,: HP4-HP6

Ahl,= HP,-HP;

AhlLs= HPs-HP, AhLy= HP:-HP, AhLy;= HP,-HP, AhLy-= HP,-HP,
Onde:

AhL;-AhLy;-- representa as observagdes (desniveis)

HP,- representa a altitude conhecida do marco A

HP;-HP;- representam os parametros (altitudes dos vértices)

Para o modelo dos Correlatos, Silva (2011), diz que as incégnitas sdo as correcgdes nas observagoes. As
equagdes de condi¢ao garantem que as observagdes ajustadas satisfagam determinadas restricdes, como
o fechamento de poligonos. Neste método, os valores observados ajustados devem satisfazer

determinadas condi¢des, como erro de fechamento igual a zero.

1. Li-Lio-L,=0 6. Lix-Lis-Ls=0

2. Li+List+1e=0 7. Lg+Lis-114=0
3. Ls-Lo+Li3=0 8. -ListLi+1s=0
4. Lot+I14-Li7=0 9. Lir-Ligt+1s=0
5. Lio-Lo-L12=0 10. -Lis+ L +1,=0
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Onde:

Li-Ly7- representam as observagdes (Desniveis)

Para o modelo Combinado, Dalmonin (2017), que integra os principios dos métodos paramétrico e dos

correlatos, ajustando simultaneamente os parametros e as observagoes. Este modelo é mais genérico que

os anteriores, permitindo uma relagdao nao explicita entre os valores observados ajustados e os parametros

ajustados.

Li- (HP;-HP,) =0
Lo (HP,-HP,) =0
Ls- (HPs-HP,) =0
L (HP,-HPs) =0
Ls- (HPs-HPy) =0

Lq- (HP-HPs) =0

Onde:

L~ (HP-HP,) =0
Ls- (HP--HPg) =0
Ly- (HPs-HP5) =0
Li- (HP,-HPy) =0
Lu- (HP;-HP-) =0

Lio- (HPz-HPG) =0

Li-Ly7- representam as observacoes (Desniveis)

HP\- representa a altitude conhecida do marco A

HP;-HP;- representam os parametros (altitudes dos vértices)

Lis- (HP,-HP7) =0
Lis- (HPs-HPg) =0
Lis- (HP;-HPs) =0
Lis- (HP,-HPg) =0

L17- (HP4—HP7) =0

De acordo com as equagOes resultantes dos trés modelos, pode-se concluir que sao lineares, seguindo

deste modo para o calculo das matrizes cofactoras A, B usando as formulas 10.4 (modelo paramétrico),

13.1 (modelo dos correlatos), 15.1 (modelo combinado) propostas por Gemael et al., (2015).

A seguir, sao apresentadas as derivadas para o calculo das matrizes A e B.
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e Composicao da Matriz dos Pesos- Segundo Moraes (1997), a matriz peso é dada pelo inverso das
variancias das observag¢oes. Conhecendo a variancia das observagoes feitas teremos que lhes

atribuir pesos relativos e obteremos assim a chamada matriz dos pesos (Fonte,1994).

Uma vez que estamos perante observagoes independentes entre si, o resultado da matriz peso sera uma
matriz diagonal. Essa matriz sera multiplicada pelo factor de varidncia @ priori (007%) determinado no

gabinete como sendo unidade (0.01), assim teremos como matriz peso para este estudo:

1 0 0 0 0 0 ©

D1 0 0 0 0O O O

0 1o oo o o

D2o 0o 0 0 O

: : : : : 0

PZO'OE*diag: . 0

: : 0

: : 0

: : 0

0O 0 0 0 0 O O

oo 0o 0o 0 o 1
o0 0o 0o 0o o o D17

Com as Matrizes A,B e P, que foram compostas no Excel, procedeu-se para o calculo dos parametros
das correcgoes e o vector dos residuos bem como a determinagao dos parametros ajustados e observagdes

ajustadas usando os trés modelos do MMQ), no programa Octave GNU.
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De forma resumida, ¢ apresentado abaixo o fluxograma metodolégico para a elaboragao do trabalho.

Biblioteca

Trabalhos de
Revisdo Bibliografica J Licenciatura

Artigos cientificos

v
/ Aquisi¢io /

/ de Dados
\ v
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Figura 10:Fluxograma Metodologico

Os resultados da aplicacio da metodologia proposta (MMQ- Modelo paramétrico, correlatos e

combinado), sao apresentados no capitulo 5.
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Resultados e Discussio

Este capitulo ¢ reservado para apresentaciao e analise dos resultados obtidos durante todo o processo de

elaboracdo desta pesquisa.

4.1. Resultados do Pré-processamento dos Dados de Campo

Nesta etapa, foram verificados os dados brutos com o objectivo de identificar possiveis lacunas, erros ou
inconsisténcias. Também foram realizadas a correcgao e a padronizac¢ao dos dados colectados em campo,

a filtragem dos dados inconsistentes e a preparaciao dos dados para as etapas de analise subsequentes.

4.1.1. Resultados dos dados da Implantagido do ponto de apoio

Tendo em conta os métodos referidos no capitulo anterior, referentes a implantagao da base obtiveram-

se os resultados abaixo:

Tabela 3:Coordenadas do Ponto de Apoio

Ponto A (Ponto de apoio)
Coordenadas UTM (metros)  X:459786.112  Y:7129902.844  Altitude: 45.062 m

4.1.2.Resultados de Dados do Levantamento (Desniveis e Distdncias)

A tabela 4 apresenta os dados colectados em campo. Foram registrados desniveis positivos e negativos
ao longo do levantamento, indicando variagdes naturais do relevo na area de estudo. Destacam-se os
maiores valores de desniveis positivos (+0.359m e + 0.305m) nas observagdes 3 e 16, representando uma
subida no relevo e maiores valores de desniveis negativos (-0.449m e -0.337m) nas observagdes 8 e 2,

representando uma descida no relevo.

As distancias percorridas variam entre 8m e 21.1m, com predominancia em medi¢Oes curtas. O perimetro

total da poligonal foi de 250.3 m, e o erro de fechamento obtido foi de -0.008 m.
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Tabela 4: Dados observados em Campo

Observacdoes Desniveis (m) Distancias (m)
Ly 0.111 15.0
L, -0.337 15.0
L; 0.359 15.0
L, 0.134 15.0
Ls 0.198 15.0
L -0.368 15.1
L, 0.109 8.0
Ls -0.449 13.4
Lo 0.289 8.0
Lo -0.178 13.0
Lu 0.188 19.6
L -0.150 18.4
Lis 0.196 13.0
Lis -0.350 13.0
Lis 0.015 21.1
L 0.305 19.7
Ly -0.080 13.0
- XAh= -0.008 XD=250.3

Foram colhidas as coordenadas dos 7 vértices da poligonal, com ajuda de um receptor GNSS, tendo sido

obtidos os resultados na tabela abaixo:

Tabela 5:Coordenadas dos Vértices da poligonal

Pontos Coordenadas UTM (E) Coordenadas UTM (N)
Mr A 459784.61 m 7129905.16 m
1 459793.38 m 7129921.8 m
2 459807.58 m 7129916.54 m
3 459813.62 m 7129905.43 m
4 459804.47 m 7129889.91 m
5 459804.32 m 7129889.9 m
6 459795.61 m 7129902.91 m
7 459808.05 m 7129900.6 m

4.2. Teste de qualidade do Ajustamento

Segundo Amorim (2005), este teste estatistico multidimensional foi proposto por Baarda (1968) para

detectar a existéncia de inconsisténcia do ajustamento e é sempre o primeiro teste a ser aplicado apos o

ajustamento, também conhecido como teste do modelo geral, pois testa 0 modela como um todo.
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Por ser muito geral, esse teste nao é capaz de definir a natureza das inconsisténcias detectadas e muito
menos localiza-las. Entretanto, uma qualidade importante deste teste ¢ a simplicidade e a capacidade de

indicar as provaveis causas da falha da suposi¢ao basica

Em trabalhos Topograficos, o nivel de significancia nos trabalhos topograficos deve ser fixado a priors,
em geral a=0,05 (5%) ou a a= 0,1 (10%) o que leva ao valor limite de 1,96 e 1,65 vezes o desvio-padrao

respectivamente.

Para o presente trabalho, o valor da variancia a priori (0°),foi obtido aplicando a expressio (2.15) e o valor
da variancia amostral foi obtido pela expressio (2.16). Portanto, tendo o valor da variancia a prior:
estabelecido que segundo Cruz (1999) a variancia a priori nao influencia no resultado final procedeu-se
com a comparag¢ao da variancia a priori e variancia a posteriori com um nivel de significancia de (1—o)
=95%. Para este estudo foi usado o teste bilateral. Calculada a estatistica do teste bilateral fez-se a consulta
na tabela dos valores da distribui¢cao qui-quadrado para o valor critico, conforme o nivel de significancia

que neste estudo ¢ de a=0,05 e avaliou-se a qualidade do ajustamento.

Tabela 6:Resultados do Teste de Qualidade Bilateral

Modelo Varidncia Qui- Grau de Nivel de Intervalo de Avaliagio
apriori quadrado Liberdade significincia confianga do
(0% X2 63) bilateral bilateral ajustamento
«=0,05
Paramétrico 0.01 4.2936 10 5% 3.25<4.2936<18.13 Aceite
Correlatos 0.01 3.9499 10 5% 3.25<3.9499<18.13 Aceite
Combinado 0.01 9.6373 10 5% 3.25<9.6373<18.13 Aceite

Apbs verificar-se que o ajustamento passou no teste de qualidade, prosseguiu-se para o calculo das

matrizes variancia-covariancia das observagoes ajustadas, estas que encontram-se no anexo 2.
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4.3. Graficos Comparativos das precisdes das MVC’s das observagdes

Através das MVC’s das observacoes obtidas nos trés modelos do MMQ), tornou-se possivel determinar
as precisoes do ajustamento das observacoes, podendo assim representar as precisoes e compara-las apos
ser feito o ajustamento. Abaixo encontram-se as tabelas e os graficos que mostram a precisao fornecida

por cada modelo, e um grafico que faz a comparagao da precisao dos tres.
e Modelo dos Correlatos

Tabela 7:Precisoes do Modelo dos Correlatos

Numero Obs. Precisao
de Obs. Brutas Obs. (m)
(m)  Ajustadas
(m) A Tabela 8 e o Grafico 1 apresentam as
1 0.111 0.140 0.162 observagoes brutas, as observacoes ajustadas e as
2 -0.337 -0.180 0.161 precisoes fornecidas pelo modelo dos Cotrelatos,
3 0.359 0.228 0.162 que variam entre 0,133 m e 0,163 m.
4 0.134 -0.064 0.162
5 0.198 0.005 0.162 A maior precisao foi registrada na observagao 8
6 -0.368 -0.130 0.163 (0,133 m), indicando um erro menor e maior
7 0.109 0.219 0.136 confiabilidade, enquanto a menor precisao foi
8 -0.449 -0.283 0.133 registada na observacao 6 (0,163 m), ainda
9 0.289 0.253 0.136
considerada aceitavel para trabalhos de quarta
10 -0.178 -0.078 0.143 . o o .
1 0.188 0.204 0155 ordem. O intervalo de variacdo das precisoes foi
12 20150 20.259 0.153 pequeno, evidenciando a homogeneidade das
13 0.196 0.024 0.143 observagdes.
14 -0.305 -0.089 0.143
15 0.015 0.194 0.156
16 0.305 -0.094 0.155
17 -0.080 0.188 0.143
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Grafico 1: Precisoes Modelo dos Correlatos

e Modelo Paramétrico

Tabela 8:Tabela de precisdes do modelo paramétrico

=~ I 0.155

S I 0.143

Nutmero Obs. Precisdo Parimetros Pardmetros Precisiao
de Obs. Brutas Obs. (m) Ajustados (m)
(m) Ajustadas (m)
(m)
1 0.111 -0.026 0.138 H, 45.036 0.138
2 -0.337 -0.155 0.201 H. 44.907 0.159
3 0.359 0.233 0.171 H; 44.829 0.184
4 0.134 -0.056 0.169 H, 45.006 0.177
5 0.198 0.019 0.168 H; 45.042 0.158
6 -0.368 -0.068 0.158 H; 44.994 0.123
7 0.109 0.148 0.123 H; 44914 0.149
8 -0.449 -0.298 0.137 - -
9 0.289 0.254 0.143 - -
10 -0.178 -0.174 0.159 - -
11 0.188 0.124 0.182 - -
12 -0.150 -0.270 0.163 - -
13 0.196 0.020 0.155 - -
14 -0.305 -0.080 0.149 - -
15 0.015 -0.218 0.159 - -
16 0.305 -0.100 0.161 - -
17 -0.080 0.198 0.149 - -
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A Tabela 8 e o Grafico 2 mostram as observagoes brutas, ajustadas e seus parametros, juntamente com
as precisoes fornecidas pelo modelo Paramétrico. As precisdes das observacdes variam entre 0,123 m e
0,201 m. A maior precisao foi registada na observac¢ao 7 (0,123 m), indicando uma observagdo com menor
erro, enquanto a menor precisao foi registada na observacao 2 (0,201 m), o que significa que essa

observagao apresentou a maior incerteza entre todas.

MODELO PARAMETRICO

m Precisao(m)

=i

< o

N — =N © x o) =N N
w S 5 2 & B ~ ¢m B =¥ B o § T 2
A 3 y e T T O A L SR SR e v S
; I e o o g g ; ; o S ; s S ;
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

NUMERO DE OBSERVACAO

Grafico 2: Precisoes do Modelo Paramétrico

e Modelo Combinado
A Tabela 9 e o Grafico 3 apresentam as observagoes brutas, as observagoes e parametros ajustados, bem
como as precisdes das observagdes e dos parametros fornecidas pelo modelo Combinado. As precisdes

das observa¢oes variaram entre 1,839 m e 3,006 m.

A maior precisao foi registada na observagao 7 (1,839 m), indicando menor erro e maior confiabilidade.
Por outro lado, a menor precisao foi registada na observacao 2 (3,006 m), reflectindo uma maior incerteza

entre as observacoes.
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Tabela 9: Precisoes do Modelo Combinado

Nutmero Obs. Precisio Parimetros Pardmetros Precisao
de Obs. Brutas Obs. (m) Ajustados (m)
(m)  Ajustadas (m)
(m)
1 0.111 1.289 2.071 H; 43.34 2.070
2 -0.337 -1.809 3.006 H, 42.747 2.389
3 0.359 2.545 2.565 H; 43.252 2.760
4 0.134 3.167 2.527 H, 43.588 2.655
5 0.198 3.074 2.516 H; 43.978 2.370
6 -0.368 -4.386 2.371 H; 43.181 1.839
7 0.109 -0.516 1.839 H- 42.565 2.238
8 -0.449 -2.684 2.052 - -
9 0.289 0.529 2.138 - -
10 -0.178 -0.480 2.377 - -
1 0.188 1.375 2.733 - -
12 -0.150 1.441 2.446 - -
13 0.196 2.150 2.318 - -
14 -0.305 -3.791 2.239 - -
15 0.015 4.486 2.386 - -
16 0.305 8.116 2.416 - -
17 -0.008 -3.598 2.231 - -

MODELO COMBINADO
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= I 2.239
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Grafico 3: Precisoes do Modelo Combinado
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e Comparagiao das Precisdes das observagdes

O Grafico 4 compara os niveis de precisao das observagdes ajustadas pelos trés modelos do MMQ
(Paramétrico, Correlatos e Combinado). Observa-se que o modelo dos Correlatos apresentou a mais alta
precisio, com valores mais homogéneos e baixa dispersao, indicando observagoes mais confiaveis e
consistentes. O modelo Paramétrico também revelou boa precisio, embora com uma varia¢do

ligeiramente superior entre as observagdes, em comparagao com o modelo dos Correlatos.

Ja o modelo Combinado apresentou baixa precisio, com valores mais elevados de dispersao e maior
variabilidade, reflectindo uma maior incerteza nas observagdes. Estes resultados demonstram que o
modelo dos Correlatos mostrou-se mais dinamico no ajustamento dos dados, enquanto o modelo

Combinado se revelou menos dinamico na obten¢ao de resultados precisos.
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Grafico 4:Comparagao das precisdes das observagoes
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Conclusoes e Recomendagdes

O presente Capitulo, apresenta a conclusio tirada com elaboracio do trabalho, bem como

recomendacOes para as proximas pesquisas cientificas relacionados com o uso dos diferentes métodos

do Método dos Minimos Quadrados (MMQ)).

5.1. Conclusao

Este estudo teve como objectivo analisar a aplicagao dos modelos do Método dos Minimos Quadrados
(MMQ) no ajustamento de dados altimétricos, avaliando sua precisio e eficiéncia em uma poligonal
fechada. O MMQ minimiza a soma dos quadrados dos residuos e s6 pode ser aplicado a dados que
contém erros aleatorios, assumindo que os erros sistematicos e grosseiros foram previamente eliminados.
Dessa forma, o ajustamento realizado pelos modelos do MMQ) visa distribuir esses erros de maneira a

obter a melhor estimativa possivel dos valores verdadeiros.

Com os avangos tecnoldgicos, o ajustamento de dados tornou-se mais eficiente e menos trabalhoso em
compara¢ao com os métodos manuais, que dependiam de calculadoras convencionais ou mesmo do
Excel. O uso de processamento computacional, com ferramentas como GNU Octave e Microsoft Excel,
mostraram-se eficientes no ajustamento de dados reduzindo erros humanos e diminui¢io do tempo de
processamento dos dados. O GNU Octave foi fundamental para os calculos e o Excel para a elaboracio
de graficos das MVC’s. A analise dos graficos das MVC’s revelou que o modelo Combinado apresentou
a menor precisio no ajuste de dados, com desvios-padrao variando entre 2 e 3 metros em comparagao
com os demais modelos do MMQ. Ja o modelo dos Correlatos demonstrou a maior precisao, seguido

pelo modelo Paramétrico.

A escolha do modelo do MMQ impacta directamente no resultado final do levantamento altimétrico em
termos de precisio. Modelos que melhor consideram a correlagio entre os dados tendem a produzir
resultados mais confidveis e com menor margem de erro. Dessa forma, o modelo dos Correlatos
mostrou-se o mais adequado para o ajustamento de dados altimétricos neste estudo, pois apresentou 0s
menores desvios e maior coeréncia nos resultados finais. O estudo refor¢a a importancia da escolha
criteriosa do modelo de ajustamento, considerando as caracteristicas dos dados e os objectivos do

levantamento, de forma a garantir maior precisio e confiabilidade nos resultados obtidos.
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5.2. Recomendacoes

A precisio e a exactiddo sao fundamentais no ajustamento de dados topograficos, uma vez que impactam
directamente a fiabilidade e a qualidade dos resultados obtidos. Para assegurar medicGes consistentes e
confiaveis, ¢ imprescindivel a adop¢ao de um rigoroso controlo de qualidade durante as actividades de
campo. Esse controlo deve incluir a redundancia nas observagdes, a calibracio periédica dos
instrumentos, a utilizagdo de equipamentos de elevada precisio, bem como a sua manutencdo regular, de

forma a minimizar a ocorréncia de erros sistematicos.

Recomenda-se a utilizagao prioritaria de equipamentos como receptores GNSS de alta precisao e niveis
topograficos devidamente calibrados. Adicionalmente, os levantamentos devem ser realizados
preferencialmente em condi¢des ambientais e climaticas estaveis, a fim de reduzir interferéncias externas

e garantir a clareza na recolha dos dados.

Face aos resultados obtidos, recomenda-se a realizagdo de estudos complementares sobre a aplicagao do
Método dos Minimos Quadrados, empregando a mesma metodologia aqui adoptada. Tal abordagem
podera contribuir para o aprofundamento do conhecimento cientifico e para o aperfeicoamento das

praticas de ajustamento topografico em diferentes contextos.
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Anexo 1: Tabela de Distribui¢ao Qui-quadrada (inversa)

Graude | 1005 | oot |oo2s | o0s | oa [ 02 | o3 [ o5 | 07 | 08 | 09s | 0975 | 090 | 00s
Liberdade
) 0000 000 000 000 002 006 0I5 045 107 164 384 502 663 788
N 0010 002 005 010 021 045 0TI 139 241 322 599 738 921 1060
3 0072 011 02 035 0S8 101 142 237 366 464 T8I 935 1134 1284
4 0207 030 048 071 106 165 219 336 488 599 949 1114 1328 1486
5 0412 055 08 LIS L6l 234 300 435 606 729 1107 1283 1509 1675
6 0676 087 124 164 220 307 383 535 723 BS56 1259 1445 1681 1855
7 0989 124 169 217 283 382 467 635 R38 080 1407 1601 1848 2028
8 1344 165 218 273 349 459 553 734 952 1103 1551 1753 2009 2195
9 1735 209 270 333 417 538 639 834 1066 1224 1692 1902 2167 2359
10 2156 256 325 384 487 618 727 934 1178 1344 1831 2048 2321 2519
" 2603 305 3§ 457 S58 699 815 1034 1290 1463 1968 2192 2472 2676
12 3074 357 440 523 630 781 903 1134 1400 1581 2103 23134 2622 2830
13 1565 411 501 589 704 863 993 1234 1512 1698 2236 2474 2760 2982
1 4075 466 563 657 779 947 1082 1333 1622 1815 2368 2612 2904 3132
15 4601 523 626 726  ES5 1031 1172 1433 1732 1931 2500 2749 3058 3280
16 5142 581 691 796 931 115 1262 1534 1842 2047 2630 2885 3200 3427
17 5697 641 756 867 1009 1200 1353 1634 1951 2161 2759 3019 3341 3572
18 6265 701 823 939 1086 128 1444 1734 2060 2276 2887 3153 3481 3716
1 6844 763 891 102 1165 1372 1535 1834 2160 2390 3004 3285 3619 3358
20 7434 B26 959 1085 1244 1438 1627 1934 2277 2504 3141 317 3757 4000
1 8034  B90 1028 1159 1324 1544 1708 2034 2386 2617 3267 3548 1891 4140
n 8643 954 1088 1234 1404 1631 1800 2134 2494 2730 3392 3678 4029 4280
2 9260 1020 1169 1309 1485 17.19 1902 2234 2602 2843 3517 3508 4164 4418
24 9886 1086 1240 1385 1566 1806 1994 2334 2700 2955 3642 3936 4298 4556
15 10520 1152 1312 1461 1647 1894 2087 2434 2817 3068 3765 4065 4431 4693
2 1L160 1220 1384 1538 1729 1982 2179 2534 2925 3179 38R 4192 4564 4829
27 11808 1285 1457 1615 1811 2070 2272 2634 3032 3291 4001 4319 4696 4964
13 12461 1356 1531 1693 1894 2159 2365 2734 3139 3403 4134 4446 4828 5099
" 12121 1426 1605 1771 1977 2248 2458 2834 3246 3514 42356 4572 4959 5234
o 13787 1485 1679 1849 2060 2336 2551 2934 3353 3625 4377 4698 5089 5367
™ 30707 2216 2443 2651 2905 3234 3487 3934 4406 4727 5576 5934 6369 6677
. 17991 2071 3236 3476 3769 4145 4431 4933 5472 SEI6 6750 7142 7615 7949
6b 15514 1748 4048 4319 4646 5064 5381 5933 6523  6RO7 7908 8130 BEIE 9195
. 43275 4544 4876  SLT4 5533 5900 6335 6933 7569 7971 9053 9502 10043 10421
80 SLIT2 5354 5715 6039 6428 6921 7292 7933 8612 9041 [OLES 10663 11233 11632
a0 59.19 6175 6565 6913 7329 7856 8251 8933 9652 101.05 11315 11814 12412 12830
100 67328 7006 7422 7793  £236 8795 9213 9933 10691 11167 12434 129356 13581 14017
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Anexo 2: Mapa de Localizacao da Poligonal na area de Estudo
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MVC_La=

Anexo 3: Matrizes Variancia-Covariancia das Observagdes ajustadas para os trés modelos

e Modelo Paramétrico

0004428

-0.00598
000598 0029323

0.019092 0.016966 0004428 0.001119
0.016966 0.040272

-0.00343
-0.01095

0.001119
-0.00044 -0.00394
-0.00293 -0.009%
0.004491 0.011416

0.00343

0.015025 0.000995
-0.00662 001189
-0.00619 0.00734

-0.00042 0.004556 0.004037
-0.00176 0.001357 0.012871
0014601 0.005551 0002417

-0.01095 0.028457
-0.00419 -0.00961
-0.00378 -0.00335
0.00201 0.001292
-0.00346
-0.01333

-0.00044
-0.00394
000419
-0.00961

0.00293 0.004491

0.00335 0.001292

-0.00042

-0.00346

0.02822
-0.01092
-0.00135
-0.00344 -0.00212
-0.00289 0.000232

-0.01092
0.02503

-0.00017 (000909 0.005897

-0.00162 0.003284 0.004351 0.008015

-0.01242
-0.01645

-0.00584

-0.00551

0.00214 0.0018%

-0.00239 0001297 0.004014
-0.00151 -0.00146 0.001771 0.002055 0.012273
0001088 0.006013 0002266
-0.00107 0.002481 0.0059%61 0.011667
-0.00065 000208 0.001924 0.015124

0.01615

-0.01595
001251

0.00523

000888 0.015074

000311 0000908

-0.00135
-0.00888

0.00344

-0.00576
-0.00576 0.018769
-0.00033
001058 0.005332
-0.00483

-0.00176 0.014601 0.015025
0.009% 0011416 0004556 0.001357 0.005551 0.000995
000378 000201 0.004037 0012871 0.002417

-0.01333 -0.00017 0.005234
-0.00289 0.000909 0.004351
-0.00212 0.000232 0005897 0.008015 0.0018% 0.004014

-0.00033 -0.01053
-0.004 0005332

-0.00162

-0.00662 -0.00619
0.01189 0.007334
001242

-0.00151 0.001088
-0.00146 0.006013

001645 0001771 0.002266

-0.00584

-0.00483 -0.00815
0.01344 0.010735

000138 0025184 0.019853 0.001533

0.01344 0002615 0.019853

-0.00815 0.010735 0.003505 0.001533

-0.00239

-0.00803 0.007502

-0.0062 0.007873 0.000151 0.004686
001572 0014036 0.000443 0.0108%
-0.00485 0.011315 0.003043 0.005777

0.00415 0.000645

0.03329
-0.0092 0.026655

-0.00319 0.006253
001025 0.004432
-0.00754 0.008393

-0.00239 0.002055

-0.00551

0.00214 0001297 0.012273

-0.00239

0.01572
-0.01615 0.014036
-0.0062 0.000443

-0.00803 0.007673 0.0108%

-0.004 0020373 -0.00138 0.002615 0.003505 0.007502 0.000151

-0.00415

00038 0004686 0.000645

-0.0092 0.004235

-0.00319 -0.01025

0.01592 0.006253 0.004482

-0.0033 0004235 0.01592 0.023954
-0.00162 0022352

-0.00641

000162 -0.00641
-0.01448

0.01448 0.025375

-0.00292 0.010079 0.001237

0.00745 000704 -0.00155 0.005899 -0.00234 0005117 0.002206

-0.00966

00011 -0.00065 ]
0.00248 0.00208
0.00596 0.001924
0.01167 0.015124
00150 -0.01251
00052 -0.00311
00048 0.000903
001132 -0.00745
0.00304  0.00704
0.00578 -0.00155
00075 0.005899
0.0084 -0.00234
00029 0.005117
0.01008 0.002206
000124 -0.00966
002603 0.01471
001471 0.022164

—r
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MVC_lLa=

Modelo dos Correlatos

0.026287  -0.00845
-0.0086468 0.026022
-0.0019947 -0.00846
-0.0020731 -0.00339
-0.0035021 -0.00211
001007 -0.00341
0.012244  0.002803
0.0034428  0.003405
-418E-05  0.002705
0.014043  -001145
0.0104 -0.01486
0.0053958 0014572
0.0019529 0011167
00021741 0.000611
-0.0056169 -0.00279
(.001328  0.00272
00021148 -0.00069

0001995
0008462
0.026183
0010153
0003494
0002079
-3 TTE-A3
0.0035431
0012221
0001957
00035
0010419
0013962
0.0021169
0001426
0.0056111
0.0020679

0.002073
000339

0010153
0.026252

-0.008543
-0.002124
-1.4E-05
0.003429
0012167
0.002054
0.0013753
0005444
-0.002015
0.002143

0.0055719
0.010656

0.014115

0.0035
0021
0.0035
-0.0085
0.0264

-0.0088
0.0028
0.0036
0.0027
-0.0007
0.0029

.0028
0.0008

0.0115

0.0152

0.0149
0112

001007
0003414
0002079
0002124
000877
0.026457
0012212
0003328
236803
0.002141
0.005469
0001272
0.002056
0014245
0010917
0005475
0002147

0012244

0.002803

-3.77TB-05
-1.94E-05
-0.002779
0012212
0.018399

0003599
9.76E-06

0006333
-0.002736
0003532
4775B-05

-0.006338
-0.002738
-0.003609
-967E-06

0.00344
0.00341
0.00354
-0.0034
-0.0036
-0.0033
-0.0036
0.01771
-0.0037
0.00704
-0.0107
0.01045
-0.0073
0.00693
-0.0108
0.01056
-0.0071

-4.18E-05
0.0027051
0.012221
0012167
-0.0026923
236805
9.7T6E-D6
0.0037184
0.018593
5.15E03
0.0036669
0.0026535
0.006372
1.39E-05
0.0037323
0.0027067
0.0064251

0.014043
001145
-0.001957
-0.0020536
-0.0007235
0.0021414
00063549
0.0070421
-5.15E-05
0.020397
0.013355
0.0089476
0.0019035
0.0042135
00028287
0.004937
00021052

(0106

-0.0149
00055
(100133
(00291
(00547
-0.0024
0.0107
(00367
(101336
(02402
-0.0015
(00917
-0.0027
(00795
-0.0056
(00504

0.0053%
0.014572
-0.01042
-0.00544
-0.00233
-0.00127
-1.00355
0.010447
0.002654
0.008948
-0.0015

0.02352

0.013073
0.004524
-0.00562
0.007657
-0.00279

(001953
(011167
00139
-0.00201
(000801
(1002056
4.75E-05
-0.00726
(1006372
(1001904
(009167
(013073
(1020334
-0.0021

(005159
-0.0029

(004357

-0.00217
0.000611
0.002117
0.002143
0.011548
-0.01425
-0.00639
0.006927
1.39E-05
0.004214
-0.00271
0.004324
-0.0021

0.020633
0.013705
0.009084
0.002157

-0.00562
-0.00279
-0.00143
0.005572
0.015183
-0.01092
-0.00279
-0.01078
0.003732
-0.00283
0.007933
-0.00562
0.005159
0.013703
0.024487
-0.00148
0.009304

0.00133
0.00272
0.00561
0.01069
001487
-0.00548
-.00361
0.01056
0.00271
0.00494
-.00562
0.007e6
-.0029
0.00903
-0.00148
0.02395
0.01339

——

-0.002115
-0.000685
0.002068
(.014113
-0.011236
-0.002147
H67E-06
-0.007147
0.006423
-0.002105
0.005042
-0.00279
0.004357
0.002157
0.009304
0.013393
0.02054

—
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e Modelo Combinado

— —_——

42833 38082 099381 025108 -0.0991 -0.66868 1.008  -0.0951 -3.96E-01 3.2773 33724 -14851 -13899  -0.33%31 024418 024017 -0.14304
38082 90394 -13416 077039 -0.8838 -22354 25624 10226 030463 12439 022328 26688 16462 032701 13496 053682 -0.46376
099381  -1.3416 65818  -24573  -0.9404 -0.84852 451E-01 0.00616 2.859 054255 -03636 -2.7866 -3.6928 039756 05086 13379 043176
023108 077039 24373 63874 -2.1576 -0.75106 290E-01 -0.776 -2.9927 0038837 0.73711 -1.3114  -033544 046114 -1.2371 206188 33947
0099143 -0.88383 0.94036 -21576 63343 24516 030324 -0.7726 -0.64921 02041 097660 -0.48144 0291153 27349 35273 -3.579%4 -2.5068
060868 -2.2334 -0.84882 -0.75106 -24516 56132  -1.9923 -04755 521E-02  1.3236 1799 042563 09009  -3.625% 3.15305  -1.1743 -0.69393
1.008 25624  451E-01 290E-01 03032 -19923 33835 -12918 -B60E-02 -23733  -1.0837 -1.8291 -53VE-01 -1.3912 0099373 -1.088 2.04E-01
0093131 10226 090616 -0.77393 -0.7726 -0.47533 -1.2918 42128 -0.89712  1.1947 -3.0161 24095 -18033 176727 24437 25398 -1.6731
MVC_lLa= -3.96E-01 0.30465 2889 29927 -0.6492 5.21E-02 -B.60E-02-0.8971 4.573 -3.10E-01 058705 0.7868  1.6839  3.39B-02 -0.93103 0.63312 1.5802
3.2773 12439 054255 -D038337 02041 13236 -23735 11967 -3.10E-01 3.6529 44562 034408 -085263 1.0319 014481 0.84779 -0.345391
35724 022328 036361 073711 09767 1.799 10837 -3.0161 055706 44562 74723 20655 095066  -0.71527 -2.3009 -1.692 1.3242
-1.4831 26688 27366  -1.3114 04814 042563 -1.8291 24095 0.7568 034408  -20635 5983 35734 14035 1006 183> -052439
-1369% lede2 -5.0928 053544 02912 090096 -3.37E01-1.8033 1.6339 085263 093066 33734 53767  -0.3636> -14396 -0.6348 11483
033031 -0.32701 039756 046114 27349 -36239 -13912 17672 339E-02 10519 07153 14035 -036365 30171 32499 22622 049305
024418 1349 05086  -12371 35275 31505 0099373 24457 -0.93103 014481  -23009 1006  -1.43%  -3.2499 56936 0.27734-21631
0.24017 053682 13379 26188  -35794 -1.1745 -1.088 25398 068312 084779 -1.692 1885  -0.6548 22622 027734 358416 33019
0.14504 046576 043176 33947 -2.3068 -0.69893 2.04E-01 -1.6731 1.5302 034891 13242 052459 11435 049305 -2.1681 33019 4973
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Matriz dos Pesos, Matriz Cofactoras A e B
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Comandos referentes ao Ajustamento usando o Modelo Paramétrico

Anexo 5: Comando para o céalculo das equagdes normais (N,U)

% Calculo das Equacoes normais

N =oa'* p* 3

U = L'*p*L,

Anexo 6: Comando para o calculo dos parametros ajustados (Xa)
$Calculo dos Parametros ajustados

¥a = —inv(H)*U

Anexo 7: Comando para o calculo do vector dos residuos (V)

Anexo 8: Comando que calcula o sigma- a posteriori (0"

Calculo Sigma aposteriori
sigma post = (Vr*e*y) / (n—u)

Anexo 9: Comando que calcula o Qui-Quadrado Amostral (X%)

%calculo do Cui-gquadrado amostral

XC = sigma post*(n-u)/Sigma priori

Anexo 10: Comando que calcula MVC dos parametros ajustados (MVC_Xa)
¥Calculo da MVC do= parametros ajustados

MVC ¥Xa = sigma post * inwv(N)

Anexo 11: Comando que calcula MVC das observagdes ajustadas (MVC_La)
tCalculo da MVC das cbservacoss ajustadas
MVC La = sigma post*A%*inv (N) *4°
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Comandos referentes ao Ajustamento usando o Modelo dos Correlatos

Anexo 12: Comando que calcula o erro de fechamento (W)

% Calculo do erro de fechamento

W= Ib(l)- ILb(10) Lb(7);
LE(7)+Lb(14)+ Lb({g) ;
Lb(3)Lb(3)+Lk(13) ;
LbE(3)+ Lb(4)-Lb(17) ;
LE(10)+Lb(2) Lb(12) ;
Lb(12) Lb(13)-Lb(8) ;
Lb(B8)+Lb (153) Lb(14) ;
—Lb(13)+Lb (17)+Lb (5) ;
LE(17)-Lb(le)+Lb(8) ;
b (13)+Lb(11)+Lb(2)];

Anexo 13: Comando que calcula a matriz normal (M)

$Calcule da Matriz Normal "M"
M = B*{inv{(E)) *B"

Anexo 14: Comando que calcula o vector dos correlatos/Lagrange (K)
#Calculo do Vector doz Correlatos/Lagrangs

E = inv(M)* W
Anexo 15: Comando que calcula o vector dos residuos (V)

%Calculo do Vector dos residuos

W = —1inw(E) *B'*E

Anexo 16: Comando que calcula o vector das observagoes ajustadas (La)

tCalculo do vector das oobservacoss ajustadas
ILa = 1Lb + ¥V

Anexo 17: Comando que calcula o sigma- a posteriori (07)
tCalculo Sigma aposteriori

sigma post = (E'*W)/(n-u)

Anexo 18: Comando que calcula o Qui-Quadrado Amostral (X%)
%calculo do Qui-quadrado amostral

XC = sigma post*(n-u)/Sigma priocri

Anexo 19: Comando que calcula MVC das observacdes ajustadas (MVC_La)

$¥Calculo da Matriz VARIANCIL-COVARIAWNCIL das chservacoes ajustadas
MVC La = sigma post* (inv(E)- inv(P)*B'*inv (M) *B*inv(P))
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Comandos referentes ao Ajustamento usando o Modelo Combinado

Anexo 20: Comando que calcula o erro de fechamento (W)

% Calculc do erroc de fechamento
H1 = 43.261;
H2 = 42.524;
H3 = 43.283;
H4 = 43.417;
HS = 43.615;
H&é = 432.255;
H7 = 42.81;

W= [Lb{1l)-(H1-HR) ;
b (2) - (H2-H1) ;
b (3) - (H3-H2) ;
Lk (4) - (H4-H3) ;
Lk (5) - (HS5-H4) ;
Lk (6) - (HR-HS) ;
Lb(7)-(H&-HR) ;
Tk (2) - (HT-HE) ;
Lk (2) - (H3-HT) ;
Ib(10) - (E1-HE) ;
Th(11) - (B1-HT) ;
Lk (12) - (H2-HE) ;
Th(13) - (B2-HT) ;
Lk (14) - (H5-HE} ;
Lb(15) - (H7-HS) ;
Tk (16) - (H&-HE) ;
Ib(17) - (E4-HT7)1;

Anexo 21: Comando que calcula a matriz normal (M)

culc da matriz normal (M)
E * inv(F) * B';

Anexo 22: Comando que calcula das correcgoes dos parametros (X)

Calculec das corregdes dos parimetros (X)

%
hoo -inv{&'" * inwv(M3) * B) * (A' * inv(M3) * W) ;

Anexo 23: Comando que calcula vector de Lagrange ou dos correlatos (K)

[

gdlcule do wvector de Lagrange ou dos correlatos (E)
v X+ W;

o

Anexo 24: Comando que calcula o vector dos parametros ajustados

usTaqaos

% Calculc do vector dos parimetros a
Xa O+ ¥;

Anexo 25: Comando que calcula o vector dos residuos

Calcule do wvector dos residuos (V)

%
v inv({F) * B' * E:
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Anexo 26 Comando que calcula o vector das observagoes ajustadas

% Calculc das observagdes ajustadas
La = Lk + V;

4]

Anexo 27: Comando que calcula o de valor de sigma a posteriori
% Calculo do wvalor de sigma a
Sigma post = (V' * B * V) / (n - u

15N

Anexo 28: Comando que calcula qui-quadrado amostral

% Calculo do gui-quadrado amostral
= Sigma post * (n - u) F Sigma priori;

Anexo 29: Comando para o calculo das MVC’s dos parametros, observagdes, residuos e erro de

fechamento (Xa, La, V e W)

¥ Caleulo da= MUC do= parametras, o':-:e:'..';;ée:, re=iduss & erro de fechamento

WC_}{A = Signu_post * invid' * inviM3} * 3);

WIC La = 3igma post * (inw(P) + inuv(F) * B' * inv(M3) * & * dinu(d' * inv(M3) * &) * &' * inu(¥3) * B' * inu(F) - inw(®) * B' * inv(M3) * B * inv(E));
WC_V = Signu_post- * {inv(l) - WC_L;#;

WC W= 3igma post * M3;



Anexo 30: Tabelas de Nivelamento

Tabela de Nivelamento Directo

Distancias (m)

Leituras (mm)

Desnivel (mm)

Estacdo | Pontos — -
Atras | Afrente Atras Afrente | Positivo | Negativo
1487
PA 7.5 1450 111
) 1412
1376
P1 7.5 1339
1301
1338
P1 7.5 1300
1263
2
1000
P2 7.5 963 -337
925
1000
P2 7.5 963 359
925
3
642
P3 7.6 604
566
1425
P3 10 1375 134
1325
4
1266
P4 5 1241
1216
1291
P4 10 1241 198
1191
5
1068
P5 5 1043
1018
1068
P5 5 1043
1018
6
1436
PA 5 1411 -368
1386
7 PA 4.3 1568 109

70



1546

1525
1456
P6 3.7 1437
1419
1537
Po 6.7 1503
1470
8
1088
pP7 6.7 1054 -449
1021
1545
P7 3.9 1525 289
1506
9
1256
P3 A 1236
1216
1434
P7 6.4 1402
1370
10
1612
P2 6.4 1580 -178
1548
1797
P7 8.8 1753 188
1709
11
1609
P1 8.8 1565
1521
1747
Po 9.5 1699
1652
12
1897
P2 9.5 1849 -150
1802
1693
Po 6.4 1660 196
13 1629
1498
P1 0.6
1464

71



1432
985
P6 6.9 950
14 916
1331
P5 6.1 1300 -350
1270
1494
P4 10.3 1442
15 1391
1511
P6 10.8 1457 -15
1403
1311
P5 9.9 1261
16 1212
1615
P7 9.8 1566 -305
1517
1503
P7 6.5 1470
17 1438
1583
P4 6.5 1550 -80
1518
B=
Somatérios | Distancias = 250.3 m A = 23583 22499 C=1584 | D=-1592
A-B=1084 C+D=-8
Erro de Fecho = YD tcor - Y.D prat Ordem de Precisdo (4 ordem)
Erro de Fecho = -8 mm -0 mm Erro admissivel = +/- 20 mm * VD(km)

Erro de Fecho = -8 mm Erro admissivel = 20 mm * V(0.2503) = +/- 10 mm




