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Izvlecek

Lokalni geoid lahko modeliramo na ve¢ naéinov. Navadno
ga aproksimiramo s ploskvijo prvega ali drugega reda. Na
izbiro ploskve vpliva Stevilo tock z znano geoidno viino in
njihova razporeditev. Ploskev lokalnega geoida pa lahko
modeliramo tudi z umetnimi nevronskimi mreZami. Umetne
nevronske mreZe smo ucili in nato testirali na obmodju, za
katerega smo poznali astrogeodetski geoid, ter na lokalni
mrezi tock, kjer smo geoidne viSine doloili kot razliko med
elipsoidnimi in ortometricnimi visinami. Ugotovili smo, da
obicajno bolje dolocimo geoid z umetnimi nevronskimi
mreZami kot s ploskvijo pivega reda in priblizno enako
kakovostno kot s ploskvijo drugega reda.

Kljuéne besede: aproksimacija funkcij, modeliranje geoida,
umetna nevronska mreZa

Abstract

The local geoid can be modeled with several approximation
functions such as linear and second order polynomials. The
approximation function is chosen accordingly to the number
of points where the geoid heights and their spatial
distribution are known. The local geoid can be modeled with
artificial neural networks (ANN). ANN was first trained and
then tested for the geoid heights of points in a chosen area.
The reference geoid heights were obtained through the
astrogeodetic geoid model in one example and through the
difference between the ellipsoid and the orthomelric heights
in the other. The general conclusion is that ANN is usually
better than the linear approximation and comparable to the
quality of the second order approximation.

Keywerds: approximation of functions, artificial neural
network, modeling of geoid surface

1

118 : =

Geodetski vestnik 43 (1999) 2



1 UVOD

" GPS tehnologijo dolo¢amo polozaje tock v tridimenzionalnem geocentrid¢nem
Jkoordinatnem sisternu (WGS-84, ITRS ...). Te koordinate transformiramo v
elipsoidne koordinate (¢, A, h), ki se nanaSajo na izbrani elipsoid. Tako pridobljena
elipsoidna visina h se razlikuje od vsakodnevno uporabljanih ortometri¢nih visin H,
pridobljenih s terestriCnimi postopki izmere. Obe viSini povezuje znana enatba

N =nh-H, ()
kjer je N geoidna visSina tocke (Slika 1). Geoidna viSina je viSinska razlika med
elipsoidom in geoidom. Ce dolodimo geoidno visino tocke s primerno natanénostjo,

lahko s tako imenovanim GPS-viSinomerstvom izracunamo ortometriéno visino
tocke, kar predstavlja enega od izzivov moderne geodezije (Kuhar et al., 1998).

I col
‘_j/ Llipsoid
P lipsold

Slika 1: PovrSina Zemlje, geoid in elipsoid

Geoidno vi§ino lahko doloimo na ve¢ nacinov. Pri vseh pa moramo uporabiti
doloéen model geoida Model geoida, ki ga imamo na razpolago, lahko na podlagi
danih geoidnih viSin (enacba 1) tudi izboljSamo (Fiedler, 1992, Potterfield, 1994). V
Sloveniji uporabljamo model astrogeodetskega geoida (Cohc et al., 1993, glej tudi
Sliki 2 in 3 v Stopar, 1997). Natancnost tega geoida je dec1meterska in njegova
uporabnost je omejena. Lahko ga uporabljamo na velikih obmod¢jih, za dologitev
geoidnih visin tock na manjsih obmodjih (velikosti do 20 x 20 km) pa ni primeren. V
tem primeru je bolje doloditi model lokalnega geoida iz primerno natanénih
ortometri¢nih in elipsoidnih vi§in. Geoidno visino lahko izracunameo iz enacbe (1).
Tako lahko model geoida, ki ga predstavimo s funkcijo poloZaja tock z znanimi
viSinami, zapiSemo kot

N = N(y, x) =Ay + Bx + C, (2)
N = N(y, x) =Ay + Bx + C + Dy? + Byx + Fx? ©)
N = N(y, x) =Ay + Bx + C + Dy? + BEyx + Fx2 + Gy? + HyXx + Iyx? + I3 + ...,(4)
kjer spremenljivki y in x predstavljata koordinati tocke v lokalnem ravninskem
koordinatnem sistemu, pri nas obic¢ajno v GK-koordinatnem sistemu.

opnja polinoma je odvisna od Stevila toc¢k z znanimi geoidnimi vi§inami. Cim vet
o¢k imamo na razpolago, tem vi§jo stopnjo polinoma lahko uporabimo. Tako bi
lahko dosegli, da bi izbrana ploskev potekala skozi vse te tocke, kar pa ni dobro, saj
ima tak polinom prave vrednosti le v teh tockah, drugje pa so odstopanja od pravih
vrednosti lahko velika. Zato navadno uporabljamo polinome najved druge stopnje.

== : 119
Geodetski vestnik 43 (1999) 2



Poleg polinomov bi za model gecida lahko uporabili tudi trigonometri¢ne funkcije ali
bikubiéne zlepke (spline funkcije), vendar je stabilnost doloitve modela geoida s
takimi funkcijami slabga pri neugodni razporeditvi tock (Holloway, 1988). Poleg
Stevila tofk z znanimi geoidnimi viSinami je zato pomembna tudi njihova
razporeditev, Priporocljivo je, da 50 te tocke tem bolj enakomerno razporejene po
obravnavanem obmeodju, pri cemer naj bo nekaj tock tudi na robovih tega obmodja. S
tako dolodeno ploskvijo geoida izradunamo geoidne vidine vsem Zelenim tockam iz
tega obmodja. Ploskev geoida lahko modeliramo tudi z umetnimi nevronskimi
mrezami, kar prikazujemo v tem prispevku.

2 UMETNE NEVRONSKE MREZE

2.1 Splosno o umetnih nevronskih mreZah

[ metne nevronske mreZe so sestavljene iz zelo preprostih elementov, imenovanih
nevronoy. Nevroni, ki so v mrezZi predstavljeni kot spremenljivke in imajo
vrednost trenuinega signala, so povezani s povezavami. Te so dolodene z uteZmi.
Prek povezav sprejme nevron signal od drugih nevronov. S pomocjo aktivacijske
funkcije se signal v nevronu lahko ojadi ali oslabi. Prek povezav nevron odda signal
drugim nevronom. Termin umetne nevronske mreZe je nastal po analogiji z
nevronskimi mreZami v mozganih Zivih bitij. Umetne nevronske mreZe so sicer bolj
preproste in manjde od bioloskib nevronskih mreZ, a delujejo na podoben nadin. V
raziskavi uporabljamo umetne nevronske mreZe, ki jih v nadaljevanju skrajSano
imenujemo nevronske mreZe.

“lede na geometrijo mreZe poznamo ved tipov nevronskil mreZ: Hopfieldovo,
Hammingovo, Campenterjevo in Grossbergovo, Kohonenovo, veéslojno
usmerjeno nevronsko mrezo in druge (Lippmann, 1987, Sarle, 1998). Nevronske
mreze z razlicno geometrijo uporabljamo za razli¢ne probleme. Prve tri tipe
nevronskih mreZ uporabljamo pri binarnih vhodnih podatkih in pri problemih
razvr§anja v razrede. Zadnja dva tipa nevronskih mreZ pa sta primerna za zvezne
vhodne podatke in re$evanje problemov aproksimacije neznane funkcije. Za
napovedovanje ploskve geoida uporabimo vedslojno usmerjeno nevronsko mreZo, saj
zelimo aproksirirati neznano zvezo med vhodnimi in izhodnimi podatki. Vhodni
podatki so horizontalne koordinate tock, izhodni pa njihove geoidne vidine. Dokazali
s0, da lahko z ve€slojno nevronsko mrezo aproksimiramo poljubno zvezno funkcijo
poljubno natanéno (Hornik et al., 1989, Funahashi, 1989).

2.2 Veéslojma usmerjena nevronska mreza

edslojno usmerjeno nevronsko mrezo sestavljajo najmanj trije sloji nevronov. V
vhodnem sloju so vhodni nevroni, ki so povezani z nevroni prvega skritega sloja.
Ti so povezani z nevroni naslednjega skritega sloja, ¢e ta sloj obstaja, in tako napre;.
Nevroni zadnjega skritega sloja so povezani z izhodnimi nevroni, ki tvorijo izhodni
sloj nevronov. Vsak nevron vhodnega sloja pripada enemu vhodnemu podatku, vsak
nevron izhodnega sloja pa eni odvisni spremenljivki, katere vrednost Zelimo doloditi.
Eno skupino vhodnih podatkov in ustreznih rezultatov imenujemo vhodno-izhodni
par. Povezani so le nevroni dveh zaporednih slojev. Prav tako ni povezav med
nevroni istega sloja. Vecslojna usmerjena nevronska mreZa je enosmerna. To pomeni,

P
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da signali potujejo le v eni smeri, torej od vhodnega sloja prek skritih slojev do
izhodnega sloja. Znacilno geometrijo vecslojne usmerjene nevronske mreZe
prikazujemno na sliki 2. Za natanéno geometrijo oziroma topologijo nevronske mre¥e
moramo doloditi Stevilo skritih slojev in Stevilo nevronov v posameznih skritih slojih.

Slika 2: Veclslojna usmerjena nevronska mreza

Delovanje vecslojne usmerjene nevronske mreze opiSemo z naslednjim postopkom.
Vrednosti vhodnih podatkov priredimo nevronom vhodnega sloja. Te pomnoZimo s
pripadajodimi utezmi in jih priStejemo v vrednosti signalov vsem nevronom v
naslednjem sloju

e

= Y wir )
i=1

kjer je:

W 'U ,,,,, uteZ povezave med nevronom i sloja k in nevronom jslojak — 1,

yi' .. .. vrednost nevrona j vslojuk - 1,

Oy, ... Stevilo nevronovvslojuk — 1

Vrednosti signalov transformiramo z aktivacijsko funkcijo
Ny
k ¢ 1k £ ko, k-1
Yi = ‘[(3’1 }) =1 ZWUYJ' ) 6)
j=1

Alktivacijska funkcija f@ je lahko poljubna zvezna ali nezvezna funkcija. Obi¢ajno
uporabimo sigmoidne funkcije (monotono naraStajoe, omejene, Zvezne in zvezno
odvedljive funkcije). V nasi raziskavi smo izbrali sigmoidno funkcijo

1
fy) = ——=- ™)
( ) 1+e”
Vrednosti posameznih nevronov v enacbah (5) in (6) doloamo postopoma iz
vrednosti nevronov v nizjih slojih. NiZji sloji so tisti, ki so bliZji vhodnemu sloju.
Edine koli¢ine, ki jih ne poznamo, so vrednosti uteZi wij Vrednostl utezi nevronske
mreZe dolodimo z ulenjem nevronske mreZe,

Ucenje nevronske mreZe je iterativni postopek. Vedslojno usmerjeno nevronsko
mreZo udéimo vodeno, saj jo Zelimo nauditi na osnovi vhodno-izhodnih parov. Udimo
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jo po posploSenern delta pravily, ki se imenuje tudi udenje z vzvratnim
porazdeljevanjem pogrefka aproksimacije. Ta nacin ucenja so leta 1986 prvi opisali
Rumelhart, Hinton in Williams, avtorji vedslojne usmerjene nevronske mreZe
(Rumelhart et al., 1986). UteZi spremenimo tako, da se pogreSek aproksimacije
zmanj$uje najhitreje. Iskanje optimalnih vrednosti uteZi je problem iskanja
minimuma pogreSka v mnogodimenzionalnem prostoru uteZi. Ta nelinearna funkcija
ima lahko mnogo lokalnih minimumov, mi pa Zelimo najti globalnega oziroma
tistega, pri katerem je delovanje nevronske mreze zadovoljivo. Pogreiek definiramo
kot vsoto kvadratov odstopanj

1 S oy 2 Q
Ep == (tpi _ypi > (O)
2 4 ’
kjer je:
[SETP Zelena vrednost izhodne spremenljivke oziroma izhodnega nevrona i,
Vol oo z nevronsko mreZo izraunana vrednost izhodnega nevrona i za

vhodno-izhodni par p,
s PR Stevilo nevronov v izhodnem sloju ny.

Ce Zelimo, da se pogreSek aproksimacije v vsakem koraku zmanjSuje, morajo biti
popravki utezi sorazmerni z odvodom pogreSka na izhodnem sloju po uteZzeh

. 0B, .
A Wy oo —=oziroma )
i
k aE p
AWy = -0 GWL(’ (10)
kjer je:
o dolzina koraka, ki dolo¢a hitrost spreminjanja uteZi (Janakiraman et al.,
1993).

Parcialni odvod v enacbah (9) oziroma (10) izratunamo s posrednim odvajanjem
OB, OB, oy

K k k ° (11)
owy Oy owj
Odvod ay / ow izratunamo z odvajanjem enacbe (6)

k J rk rk 1k
aypi _ df<y Pi} aypi _ df@[P‘} k-1 (12)

k 1k k 1k jai
ow dy no owy dy pi

Glede na sloj, ki ga trenutno racunamo, moramo oE | / oy ; izraCunati na dva nacina.
Ko ra¢unamo odvode za nevrone izhodnega sloja n), odvajamo enacbo (8) in dobimo

OE
ay;‘; = {ty - vy) (13)

Popravke za nevrone izhodnega sloja dobimo, ¢e v enacbi (10) upostevamo enacbe
(11), (12) in (13)

122 .
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df(y’nl
bowit =t i) = o Ly (14)
Ko racunamo odvode za nevrone vseh drugih slojev, pa z odvajanjem enaébe (6)
dobimo

k
0B, ::EZGEP oy

Popravke za nevrone vseh drugih slojev dobime, ¢e v enacbi (10) upoStevamo enacbe
(11), (12} in (15):

Y dffyE
APWETI = ﬂ[;z, ah ik J (y >yk~vz- (16)

k-t Pl
=1 a}/p] aypi d o

Enacba (16) predstavlja rekurzivno formulo za postopen izra¢un odvodoy

6E, Jow}.

Najprej popravimo uteZi med izhodnim slojem in zadnjim skritim slojem. Nato
popravimo utezi od zadnjega skritega sloja zaporedno proti prvemu. Na koncu
popravimo uteZi med prvim skritim slojem in vhodnim slojem. Ker te odvode
racunamo postopoma od izhodnega proti vhodnemu sloju in v tej smeri dolotamo
tudi popravke vrednosti uteZi, te] metodi pravimo tudi metoda z vzvratnim
pomzdeljevan]em pogreska Yzvratno porazdeljevanje pogrefka pona‘vﬁgamo toliko
¢asa, da je izracunani pogreSek za vse vhodno-izhodne pare manjsi od predpisanega.

(15)

hodno-izhodni pari sestavljajo niz podatkov. Glede na uporabo niz podatkov

delimo na niz uénih, niz verifikacijskih in niz testnih podatkov. Nevronsko
mreZo uéimo na vhodno-izhodnih parih niza uénih podatkov. Na nizu verifikacijskih
podatkov dolodimo optimalno geometrijo nevronske mreZe. Naufeno nevronsko
mrezo z optimalno geometrijo nato uporabimo na vhodno-izhodnih parih niza testnih
poda‘tkov v naSem primem za napovedovanje p“ioskve geoida. Vhodno-izhodni pari
niza u¢nih podatkov, niza verifikacijskih podatkov in niza testnih podatkov se po
obliki in pomenu ne razlikujejo. Ce je predpisani pogredek, ki ga zahtevamo v
posmpku ucenja premajhen, se lahko zgodi, da nevronsko mreZo predobro naudimo
na danem nizu uénih podatkov. Ze za malo spremenjene vrednosti testnih podatkoy
lahko dobimo velik pogredek med izracunanimi in pri¢akovanimi vrednostmi.
Recemo, da mreZi zmanjSamo sposobnost posplofevanja. Za ufenje nevronske mreZe
in za napovedovanje ploskve geoida naucene nevronske mreZe uporabimo domaca
programa (Turk, 1993). Program NTRAIN aproksimira neznano funkeijo z ve€slojno
usmerjeno nevronsko mrezo. Uenje opravi po posploSenem delta pravilu na
vhodno-izhodnih parih niza uénih podatkov. S programom NTEST na podlagi niza
verifikacijskih podatkov izberemo optimalno geometrijo mreZe. Z istim programom
izra¢unamo geoidne viSine tudi na nizu testnih podatkov.
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3 NUMERICNA PRIMERA

ji\% evronske mreZe smo uporabili za izratun geoidnih viSin tock, ki so funkcija

N koordinat y in x teh tock. Ker Zelimo aproksimirati ploskev geoida na nekem
obmocju, obravnavamo geoidne visine v posameznih tockah znotraj tega obmodja.
Tako sestavimo posamezni vhodno-izhodni par iz koordinat y in x posamezne tocke,
ki predstavljata vhodna podatka ter geoidne viSine N tocke, ki predstavlja izhodni
podatek. Nevronsko mreZo udimo na vhodno-izhodnih parih niza uénih podatkov
tako, da iterativno spreminjamo uteZi s posploSenim delta postoplom. Iteracije
ponavljamo toliko Casa, dokler je relativni pogrefek na vseh vhodno-izhodnih parih
manjéi od 5 odstotkov. Relativni pogresek dobimo kot razliko med Zeleno in z
nevronsko mreZo izracunano vrednostjo, deljeno z velikostjo najvedje viednosti
izhodnega podatka — najvifjo geoidno vi§ino obravnavanih tock.

Ef'vamitaﬁvno vrednotenje uspednosti ucenja nevronske mreze opravimo na razliki
ned Zeleno in z nevronsko mreZo izratunano vrednostjo na testnih podatkih z
razliCnimi statistikami (minimalna, maksimalna in srednja vrednost razlike,
standardna deviacija razlike in povpreéna absclutna vrednost razlike). V vseh
primerih izraunamo §¢ poloZaj ravnine in ploskve druge stopnje glede na uéne
podatke z metodo najmanjSih kvadratov, nato pa z izraCunanimi parametri ravnine in
ploskve drugega reda izradunamo geoidne vifine tock testnih podatkov. Kvantitativiio
vrednotenje uspednosti lincarne aproksimacije ali aproksimacije drugega reda
opravimo z enakimi statistikami kot pri testiranju nevronske mreZe. V nasi raziskavi
uporabljamo geoidne vifine, dobljene na dva nadina. V prvem primeru raunamo
geoidne viSine tock na podlagi asirogeodetskega geoida v izbranem testnem
pravokotniku 40 x 50 km v zahodnem delu Slovenije. V drugem primeru pa
ra¢unamo geoidne visine tock kot razliko med elipsoidno in ortometriéno vidino. Te
tocke sestavljajo realno geodetsko mreZo SeZana, kjer so bila izvedena GPS-
opazovanja, vi§ine tock mreZe pa so bile dolocene z nivelmanom.

3.1 Obmodje v zahodni Sloveniji

gzbraﬂo testno obmodje prikazujemo na sliki 3. To obmodje izberemo zato, ker je
geoid v tem delu Slovenije razgiban, poleg tega pa neenakomerno naradéa od
~0,35 m do 1,70 m. Datoteke z uénimi podatki sestavimo iz razli€nega $tevila tock,
Razporedimo jih tako, kot naj bi bila vzpostavljena nivelmanska mreZa. Pri mreZi 36
to¢k imamo eno tocko na 56 km?, pri mrezi 13 tock imamo eno tocko na 154 km?, pri
mreZi 6 tock imamo eno tocko na 333 km?. Dodatno razporedimo 36 tock na testnem
obmodju povsem nakljuéno z generatorjem sluéajnih Stevil ter drugi¢ v rastru 10x 8
km. Datoteko s testnimi podatki sestavimo iz podatkov o tockah, ki jih razporedimo
enakomerno v rastru 5 x 5 km po celotnem testnem obmodcju. Datoteka s testnimi
podatki torej vsebuje podatke o 99 tockah. V vseh primerih testiramo naucCene
nevronske mreZe z istimi testnimi podatki.

1i uéenju spreminjamo geometrijo nevronske mreZe. Stevila nevronov v vhodnem
in izhodnerm sloju seveda ne spreminjamo, spreminjamo pa Sievilo skritih slojev
in Stevilo nevronov v posameznem skritem sloju. Najmanj$o nevronsko mreZo
sestavimo z enim skritim slojem s petimi nevroni, najvecjo pa s tremi skritimi sloji s
po petdesetimi nevroni. Geometrija najmanjse nevronske mreZe je 2 -5 ~ 1. To
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pomeni, da imamo dva nevrona v vhodnem sloju, pet nevronov v skritem sloju in en
nevron v izhodnem sloju. Tako moramo v procesu uéenja dolociti2 = 5 + 5+ 1 = 15
uteZi, prav toliko, kot je povezav med nevroni. Geometrija najvedje nevronske mreZe
paje 2 —-50-50-50-1. To pomeni, da imamo dva nevrona v vhodunem sloju, po
petdeset nevronov v treh skritih slojih in en nevron v izhodnem sloju, kar pomeni, da
moramo v procesu ucenja dolo€iti 2 = 50 + 50 = 50 + 50 = 50 + 50 ¢ 1 = 5 150
utezi. Pri u€enju najmanjSe nevronske mreze i§¢emo minimum funkcije 15

spremenljivk (vrednosti utezi), pri uCenju najvecje pa minimum funkcije kar 5 150
spremenljivk.

f ' ! i T T
5400000 5450000 5500000 5550000 5600000
Skika 3: Slovenija in astrogeodetski geoid

Po udenju in na podlagi testiranja ugotovimo, da nevronske mreze z enim oz. s tremi
skritimi sloji nevronov ni moZno nauditi, saj je relativni pogres$ek po ucenju na
nekaterih vhodno-izhodnih parih ve¢ja od izbranih 5 odstotkov. NajboljSe rezultate
pri testiranju dobimo, ko izberemo mrezo z dvema skritima slojema tako, da je
geometrija nevronske mreZe 2 — 50 — 40 — 1. Rezultate testiranja prikazujemo na sliki
4 in v preglednici 1.

[—
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Slika 4: Astrogeodetski geoid, nevronska mreZa, linearna in kvadraina interpolacija
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m)k
simul. 7evy. 1. -0,216 0,108 0,000 0,055 0,039
nivel, lineay. -0,501 0,538 0,020 0,200 0,152
mreza kvadr. -0,176 0115 0,002 0,056 0,043
simul, nevr. in. -0,310 0,215 -0.015 0,08 0,052

nakljuéna linear. -0,512 0,567 -0,004 0,205 0,155
mreia kvadyr. -0.250 0,087 -0,017 0,063 0,046
Fastr. Mevr, m. -0,161 0141 -0,003 0,063 0,053
mreza linear. -0,468 0,452 -0,009 0,191 0,147

kvady. -0,136 0,121 -0,002 0,055 0,044

Preglednica 1: Primerjava nevronske mreZe z linearno in kvadratno interpolacijo na 36 toékah

Vidimo, da dobimo boljfe rezultate v primeru nivelirane in rastrske mreze, slabe pa
za nakljuéno mreZo. Vzrok zato je v razporeditvi tock po obmodju. Prav tako vidimo,
da dobimo v vseh trel primerih podobne rezultate pri aproksimaciji geoida z
nevronsko mreZo in s ploskvijo druge stopnje, slabSe pa pri aproksimaciji z ravnino.
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ezultate testiranja za primere nivelirane mreZe s 13 in 16 tockami prikazujemo v
reglednici 2.

s absred

13 tock nevr. m. -0,293 0,364 0,022 0,097 0,074
linear. -0,408 0,608 0,045 0,202 0,157 .

kvady. -0,108 0,180 0,015 0,064 0,053

6 tock nevr. m. -0,290 0,378 0,025 0,145 0,117

linear. -0,508 0,670 0,052 0,216 0,162

kvadr. -0,288 0,393 -0,002 0,151 0,119

Preglednica 2: Primerjava nevronske mreZe z linearno in kvadratno interpolacijo na 13 in 6 tockah

Na podlagi preglednic 1 in 2 lahko reemo, da dobimo bolj$e rezultate v mrezah z
ved tockami, kar je pri¢akovano. Tudi v mreZah z malo tockami dobimo podobne
rezultate pri aproksimacijami geoida z nevronsko mreZo in ploskvijo druge stopnje,
slabde pa pri aproksimaciji z ravnino.

3.2 Mreza v okeolici Sezane

i eoidne viSine izraCunamo kot razlike elipsoidnih in ortometri¢nih viSin tock.
Datoteko z unimi podatki sestavimo iz 30 tock realne geodetske mreZe SeZana
(Slika S5). Datoteko s testnimi podatki sestavimo tako, da vsebuje podatke o sedmih
slucajno izbranih tockah, ki jim Zelimo doloditi geoidno viSino. Tako imamo v
testnem nizu le 7 vhodno-izhodnih parov.
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Slika 5: MreZa SeZana z geoidom iz geoidnih viin

Poglejmo uspednost aproksimiranja geoida z nevronskimi mreZami na primeru realne
geodetske mreZe, ko imamo geoidne viSine tock izraCunane iz razlike med elipsoidno
in ortometricno visino. V preglednici 3 prikazujemo rezultat testiranja pri geometriji

nevronske mreZe 2 - 50 - 40 — 1.

[
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slidev

& abs vred

g } . (n)

nevr. m. -0,019 0,039 0,008 0,015 0,012
linear. -0,038 0,040 -0,001 0,016 0,013
kvadr. -0,020 0,026 -0,002 0,011 0,009

Preglednica 3: Primerjava nevronske mreZe z linearno in kvadratno interpolacijo na mreZi Sezana

Ugotovimo, da dobimo precej podobne rezultate aproksimacije geoida pri razli¢nih
geometrijah nevronskih mrez. Glede na rezultate, dobljene z nevronsko mreZo,
dobimo nekoliko boliSo aproksimacijo geoida s ploskvijo druge stopnje. Razlog za to
je verjetno majhnost obmodja, na katerem je funkcija geoida zelo podobna kvadratni
funkciji. Rezultati, pridobljeni z nevronsko mreZo, so primerljivi z aproksimacijo
geoida z ravnino.

4 ZAKLJUCEK

a modeliranje geoida lahko uporabimo razli¢ne funkcije in modele. V prispevku

mo prikazali izracdun geoidnih vidin to¢k z nevronskimi mreZzami. Natanénost

tako aproksimiranega astro-geodetskega geoida je reda velikosti nekaj centimetrov,

natanénost aproksimiranega lokalnega geoida pa centimeter, kar je enakega

velikostnega reda kot pri obicajno uporabljanih funkcijah za modeliranje geoida.

Poznavanje geoidnih visin zadovoljive natanénosti omogoca dolocanje uporabnih

ortometri¢nih viSin z GPS-vi§inomerstvom, kar je velika prednost pred zamudnim

niveliranjem in manj natancnim trigonometriénim vi§inomerstvom.

Zahvala:

Za uporabljene podatke se zahvaljujemo Geodetski upravi Republike Slovenije.
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