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RESUMO 

 

A erosão costeira é o processo de remoção de material na linha de costa que resulta na perda da 

terra à medida que ela recua em direção ao território. Este processo causa perda de propriedades, 

infraestrutura, biodiversidade, além de gerar, anualmente, grandes impactos econômicos. Ele 

tem se tornado um problema global e, portanto, a análise e o monitoramento de tais impactos é 

uma questão que merece atenção adequada. Para esta finalidade, os dados de Sensoriamento 

Remoto têm sido amplamente utilizados em vários estudos que avaliam a mudança espacial e 

temporal do uso e cobertura da terra. Ademais, o uso de séries temporais de imagens de satélite 

aplicadas na investigação da mudança na cobertura da terra e seu padrão espaço-temporal, tem 

sido comprovado como uma abordagem extremamente eficiente para estudos sobre 

monitoramentos costeiros. Nesse contexto, o objetivo principal desse trabalho foi criar e avaliar 

modelos de prognóstico para geração de cenários futuros, a partir da análise das mudanças 

espaço-temporal das linhas de costa extraídas a partir de imagens orbitais de forma 

automatizada, do período de 1985 a 2018. Para atingir esse objetivo, foram propostos dois 

modelos, sendo o primeiro utilizando técnicas de regressão linear e o segundo aplicando redes 

neurais artificiais para a criação de um modelo de prognóstico de cenários futuros, 

implementados na linguagem Python, com a utilização das bibliotecas Numpy, OpenCV, 

Sklearn e Keras. Além destas, foram utilizadas técnicas de Processamento Digital de Imagem 

e a extração do Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI) em imagens de 

Sensoriamento Remoto. Como resultado, foi implementado um algoritmo para extração 

automática de linhas de costa, a partir de imagens MNDWI. Além disso, gerou-se um modelo 

de prognóstico de erosão costeira para o ano de 2021, baseado na série temporal dos anos de 

1985 a 2015. Por fim, foi proposta uma arquitetura híbrida de redes neurais artificiais, composta 

de uma camada de rede neural convolucional e outra camada Long Short-Term Memory, para 

estimar cenários futuros de setores da linha de costa, no município de Icapuí-CE. Para isto, foi 

utilizada uma série temporal do período de 1988 a 2018 e foram gerados MNDWI para os anos 

de 2003, 2008, 2013 e 2018, além da geração do prognóstico para o ano de 2023. Ademais, foi 

realizada a comparação entre as linhas de costa geradas automaticamente e as linhas extraídas 

por um fotointérprete, utilizando o Sistema de Informações Geográficas. 

 

Palavras-chave: geoprocessamento; sensoriamento remoto; erosão costeira; regressão linear; 

aprendizado de máquina; prognóstico; linhas de costa; redes neurais artificiais; redes neurais 

convolucionais; redes neurais recorrentes. lstm. 



 

ABSTRACT 

 

Coastal erosion is the process of material removal from the shoreline that results in the loss of 

land as it recedes towards the territory. This process causes loss of properties, infrastructure, 

biodiversity, in addition to generating, annually, great economic impacts. It has become a global 

problem and therefore the analysis and monitoring of such impacts is an issue that deserves 

adequate attention. For this purpose, Remote Sensing data have been widely used in various 

studies that assess spatial and temporal change in land use and land cover. Furthermore, the use 

of time series of satellite images applied to the investigation of land cover change and its spatio-

temporal pattern has been proven to be an extremely efficient approach for studies on coastal 

monitoring. In this context, the main objective of this work was to create and evaluate 

prognostic models to generate future scenarios, based on the analysis of spatio-temporal 

changes of coastlines extracted from orbital images in an automated way, from 1985 to 2018. 

To achieve this goal, two models were proposed, the first using linear regression techniques and 

the second applying artificial neural networks to create a predictive model of future scenarios, 

implemented in Python language, using the Numpy, OpenCV, Sklearn and Keras libraries. In 

addition to these, Digital Image Processing techniques and the extraction of the Modified 

Normalized Difference Water Index (MNDWI) were used in Remote Sensing images. As a 

result, an algorithm for automatic extraction of shorelines from MNDWI images was 

implemented. In addition, a coastal erosion prognosis model was generated for the year 2021, 

based on the time series from 1985 to 2015. Finally, a hybrid architecture of artificial neural 

networks was proposed, composed of a convolutional neural network layer and another Long 

Short-Term Memory layer, to estimate future scenarios of sectors of the coastline, in the city of 

Icapuí-CE. For this, a time series from 1988 to 2018 was used and MNDWIs were generated 

for the years 2003, 2008, 2013 and 2018, in addition to the generation of the prognosis for the 

year 2023. In addition, a comparison was made between the lines automatically generated 

coastlines and the lines extracted by a photo interpreter, using the Geographic Information 

System. 

 

Keywords: geoprocessing; remote sensing; coastal erosion; linear regression; machine learning; 

prognostic; shoreline; artificial neural networks; convolutional neural networks; recurrent 

neural networks; lstm. 
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1 INTRODUÇÃO 

 A maioria dos temas que têm recebido atenção nas últimas décadas envolve questões 

relacionadas ao meio ambiente. A poluição nos seus vários tipos, o desmatamento 

indiscriminado, a degradação do solo e o aquecimento global refletem um estado de alerta que 

permeia toda a sociedade mundial (ABRAHAM; TORRES, 2007).  

 Neste contexto, o processo de erosão costeira também é reconhecido como uma questão 

de preocupação global, principalmente quando se trata dos efeitos lesivos sobre as atividades 

antrópicas instaladas nas zonas costeiras (BOORI; AMARO, 2010, 2011; SOUTO, 2009). 

 A zona costeira é reconhecida por ser um ambiente fortemente dinâmico e um dos 

agentes dessa dinâmica é a erosão costeira que pode provocar o recuo da linha de costa. Essa 

erosão pode ser causada tanto por fatores naturais quanto antrópicos. Ela ocorre em várias partes 

do mundo (CELLONE; CAROL; TOSI, 2016; FITTON; HANSOM; RENNIE, 2016; 

LEATHERMAN, 2018; NGUYEN; TAKEWAKA, 2020) e em algumas regiões do Brasil 

(GONÇALVES et al., 2019; MARTINS; PEREIRA, 2014; VENANCIO et al., 2020). A 

estimativa mundial é de que a erosão costeira afete aproximadamente 70% dos ambientes de 

praias arenosas da Terra (WEN et al., 2016).     

 Os impactos causados por tais processos tendem a acarretar no declínio na 

biodiversidade, na fragmentação de habitats, no branqueamento dos recifes de coral, na 

introdução de novas doenças entre os organismos, na hipóxia, na proliferação de algas nocivas, 

na redução na qualidade de água e, consequentemente, na ameaça à saúde humana (FOLEY et 

al., 2005; SOUTO, 2009).  

 Assim, a aplicação de técnicas de detecção de mudanças em ambientes costeiros é 

extremamente importante para o conhecimento da dinâmica do ambiente físico (ondas, marés, 

ventos, tempestades, correntes etc.), de modo que a delimitação das escalas temporal (dias, 

semanas, meses e anos) e espacial de avaliação é imprescindível para a compreensão das 

relações entre os processos físicos e antrópicos (GUIMARÃES et al., 2014).  

 O estudo da erosão costeira envolve o procedimento de monitoramento com base em 

um conjunto de informações confiáveis. Assim, os métodos convencionais de levantamento e 

mapeamento baseados em pesquisas de campo ainda são vitais, mas, frequentemente, possuem 

uma logística complicada (SUWANPRASIT, 2015).  

 Portanto, a análise e o monitoramento de tais impactos é uma questão que precisa ser 

resolvida. Para esta finalidade, dados de Sensoriamento Remoto têm sido amplamente 
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utilizados em vários estudos que avaliam a mudança espacial e temporal do uso e cobertura da 

terra. Ademais, o Sensoriamento Remoto apresenta elevada potencialidade para as pesquisas 

voltadas ao monitoramento ambiental multitemporal, pois permite a obtenção de informações 

de extensas áreas da superfície terrestre, facilitando o entendimento das inter-relações entre as 

unidades geoambientais, em intervalos de tempo regulares (AMARO; SANTOS; SOUTO, 

2012). 

 

1.1 Objetivos 

 
 Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver e avaliar modelos 

computacionais, através da implementação de algoritmo de regressão linear e de uma 

arquitetura híbrida de Redes Neurais Artificiais, para gerar o prognóstico futuro da linha de 

costa, considerando a resposta espectral dos diferentes elementos presentes em imagens de 

Sensoriamento remoto. 

 O objetivo principal deste trabalho demanda os seguintes objetivos específicos: 

• Compreender as principais causas responsáveis pelos processos erosivos das 

áreas costeiras; 

• Efetuar levantamento dos estudos nacionais e internacionais referentes à 

identificação e monitoramento dos processos de degradação de regiões costeiras; 

• Avaliar as técnicas e índices utilizados para identificar e monitorar tais processos; 

• Desenvolver uma ferramenta computacional para extração automatizada da 

linha de costa a partir de imagens orbitais processadas; 

• Propor um método suportado por ferramenta computacional que auxilie na 

análise de áreas reconhecidamente afetadas por erosão costeira; 

• Prototipar os componentes de software essenciais à aplicação da metodologia. 

 

1.2 Organização do documento 

 
 Os capítulos deste documento estão organizados da seguinte forma: o Capítulo 2 

apresenta uma contextualização sobre erosão costeira, apontando os principais fatores 

responsáveis pela ocorrência deste tipo de processo. Além disso, apresenta uma série de estudos 

sobre o tema. Aborda o conceito de Sensoriamento Remoto e sua aplicação nos estudos de 

erosão costeira. Introduz o conceito de redes neurais artificiais e as suas principais aplicações, 

nesta área de pesquisa. No Capítulo 3 são apresentados os materiais e os métodos aplicados 
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durante o desenvolvimento do trabalho. No Capítulo 4 são apresentados e discutidos os 

resultados obtidos com as implementações dos modelos propostos. No Capítulo 5 são apontadas 

as considerações finais, as contribuições identificadas bem como as sugestões de trabalhos 

futuros decorrentes desta pesquisa. Por fim, são apresentadas as Referências Bibliográficas.  
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 Este capítulo aborda os principais conceitos relacionados ao processo de erosão costeira, 

Sensoriamento Remoto, Redes Neurais Artificiais, Redes Neurais Convolucionais, Redes 

Neurais Recorrentes, Long Short-Term Memory e arquiteturas híbridas ConvLSTM e CNN-

LSTM, os quais são necessários para o entendimento da pesquisa apresentada neste trabalho. A 

Seção 2.1 apresenta conceitos relacionados com erosão costeira. A Seção 2.2, por sua vez, 

discute os principais fatores responsáveis pelos processos erosivos em zonas costeiras. Na 

Seção 2.3, são discutidas as principais estratégias utilizadas para a realização de estudos sobre 

este tema. Já a Seção 2.4 apresenta os conceitos relacionados com Sensoriamento Remoto. A 

Seção 2.5 aborda trabalhos que utilizam técnicas de Sensoriamento Remoto para se monitorar 

zonas costeiras. A Seção 2.6 apresenta os conceitos de Redes Neurais Artificiais. E, por fim, a 

Seção 2.7 aponta algumas pesquisas que utilizaram Redes Neurais Artificiais em estudos de 

dinâmica costeira. 

 

2.1 Erosão Costeira 

  

 Dentre os diversos conceitos existentes, o Decreto nº 5.300, de 07 de dezembro de 2004, 

que regulamenta o Plano Nacional de Gerenciamento Costeiro (PNGC), definiu zona costeira 

como o espaço geográfico de interação entre o continente, o oceano e a atmosfera, incluindo 

seus recursos ambientais, abrangendo uma faixa marítima, até 12 milhas (22,2 km) das linhas 

de base estabelecidas na Convenção das Nações Unidas sobre o Direito do Mar, compreendendo 

a totalidade do Mar Territorial e uma faixa terrestre formada pelos municípios que sofrem 

influência direta dos fenômenos costeiros (BRASIL, 2004). 

 Por sua vez, Rodriguez e Windevoxhel (1998), conforme citado por Amaro, Santos e 

Souto (2012), definem zona costeira como o espaço delimitado pela interface entre o oceano e 

a terra, ou seja, a faixa terrestre que recebe influência marítima e a faixa marítima que recebe 

influência terrestre. 

 Já a erosão costeira é o processo de remoção de material na linha de costa que leva à 

perda da terra à medida que ela recua em direção ao território (WEN et al., 2016). 

 Devido aos inúmeros benefícios socioeconômicos, como o fácil acesso à navegação 

oceânica, à pesca costeira, ao turismo e ao lazer, os assentamentos humanos estão mais 

concentrados nestas áreas. Assim, de acordo com Cohen et al. (1997), aproximadamente 20% 
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da população mundial vive em uma faixa de 30 quilômetros do mar e quase o dobro desse 

número vive em até 100 quilômetros de distância da costa. 

 Além disso, estima-se que os bens e serviços produzidos a partir dos ecossistemas 

marinhos representem uma receita em torno de 14 bilhões de dólares anuais, o que torna cada 

vez mais importante o monitoramento de tais impactos (GUO et al., 2016). 

 

2.2 Fatores Responsáveis pelos Processos de Erosão Costeira 

 
 Segundo Bijlsma, Ehler e Klein (1996), na faixa costeira as populações estão crescendo 

o dobro da média global, o que torna os potenciais impactos da subida do nível do mar um foco 

importante nas avaliações de gestão costeira.  

 Por sua vez, Nicholls, Hoozemans e Marchand (1999) estimaram que 600 milhões de 

pessoas ocuparão as terras da planície de inundação costeira até o ano 2100, tornando cada vez 

mais intensa a pressão sobre os ecossistemas costeiros.  

 Os estudos conduzidos pelo Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) 

apontaram que, no século 21, o nível do mar deverá aumentar de 18 a 66 cm (MAULUD; 

RAFAR, 2015). Porém, segundo Rowley et al. (2007) esse aumento poderá variar de 1,0 a 6,0 

m, regional e localmente, para diferentes regiões costeiras no mundo, devido aos fatores como 

a subsidência de terrenos geológicos, às induções antropogênicas e as alterações no fluxo 

hidrodinâmico dos oceanos. 

 Estas características e as alterações climáticas, consequências do aquecimento global, e 

a decorrente elevação do nível do mar aumentarão ainda mais os riscos de inundações das zonas 

costeiras e, por isso, são identificados como um dos fatores mais importantes da erosão costeira 

(MAULUD; RAFAR, 2015). 

 Atualmente, sabe-se que diversos fatores influenciam na conformação da zona costeira, 

tais como: as características da Geologia das faixas litorâneas e da plataforma continental 

adjacente, a geometria predominante das descontinuidades, incluindo a influência da geometria 

dos lineamentos topográficos e geológicos, dos planos de acamamento e ângulos de mergulhos 

das camadas das unidades sedimentares que alcançam a costa, além de outros fatores tais como 

os níveis do lençol freático, os processos sedimentares recentes e os impactos de uso e ocupação 

da zona costeira (AMARO, 1998; AMARO; ARAÚJO, 2008).   

 Além disso, os fatores hidrodinâmicos e meteorológicos são fatores que influenciam as 

constantes mudanças observadas nas zonas costeiras (AMARO, 1998; AMARO; ARAÚJO, 

2008). 
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2.3 Estudos sobre Erosão Costeira 

 
 Tradicionalmente, tomadas de decisão em processos de monitoramento são realizadas 

considerando aspectos econômicos, utilizando uma abordagem de análise de custo-benefício 

(COOPER; MCKENNA, 2008). 

 O monitoramento de zonas costeiras é uma tarefa importante para o desenvolvimento 

sustentável e para a proteção ambiental (CUI et al., 2010). Assim, a extração e a análise das 

mudanças nas linhas de costa são atividades importantes, uma vez que mudanças na sua forma 

podem afetar fundamentalmente o ambiente costeiro (WANG et al., 2006). 

 Entretanto, as linhas de costa são difíceis de capturar, pois o nível da água sempre muda, 

em função das marés (CUI et al., 2010). Além disso, é difícil monitorar e mensurar a dinâmica 

costeira de forma exaustiva usando apenas dados de levantamento no solo, dada a grande 

extensão espacial da região costeira (GE et al., 2013). 

 Em virtude disso, para dar suporte a estudos que visam analisar e monitorar os processos 

de erosão costeira, faz-se necessário uma base de dados eficiente que torne possível quantificar 

e calcular a taxa de erosão ou acreção em um dado período de tempo (GE et al., 2013).  

 Neste contexto, o uso de produtos de Sensoriamento Remoto é um aliado importante 

nos estudos voltados ao gerenciamento de ecossistemas costeiros, no intuito de auxiliar o 

monitoramento dos impactos ambientais gerados pelos processos erosivos da linha de costa 

com base na análise de dados multifonte. 

 Assim, os produtos de Sensoriamento Remoto são utilizados para a investigação das 

alterações em regiões costeiras, devido às suas propriedades favoráveis, tais como o seu baixo 

custo e sua alta eficiência. Além disso, a aquisição repetitiva de sistemas de imagens orbitais 

pode ser explorada para fornecer dados espaciais em escala mais rápida para Sistemas de 

Informação Geográfica (SIG) (LIU, 2011). 

 
2.4 Sensoriamento Remoto 

 
 O Sensoriamento Remoto é um campo de ciência aplicada para aquisição de 

informações da superfície da Terra por meio de dispositivos que executam o sensoriamento e o 

registro da energia refletida ou emitida, seguido pelo processamento, análise e aplicação dessas 

informações (SILVA; CÂMARA; ESCADA, 2009). 

 Os satélites de sensoriamento remoto são, atualmente, as fontes mais significativas de 

novos dados sobre o nosso planeta e, além disso, os bancos de dados de produtos de sensores 

remotos com informações espaciais são os que mais crescem (SILVA et al., 2005). 



 
22 

 O primeiro satélite de Sensoriamento Remoto operacional foi o Landsat 1. Ele foi 

lançado em 1972, desde então, tem havido uma grande experiência em nível mundial na coleta, 

processamento e análise dos dados de Sensoriamento Remoto (SILVA; CÂMARA; ESCADA, 

2009). Atualmente, a série de satélites Landsat já se encontra no nono satélite, lançado no dia 

27 de setembro de 2021, a partir da evolução e implementação de novos sensores (OLI e TIRS). 

 As imagens obtidas por meio da aquisição e processamento de sensores remotos são 

usadas em muitos campos da pesquisa, uma vez que as informações fornecidas por elas são 

fortemente exigidas em muitas áreas, incluindo governo, economia, infraestrutura e hidrologia. 

Existem exemplos de uso em segurança, previsão de safras, planejamento urbano e 

monitoramento de recursos hídricos (SILVA; CÂMARA; ESCADA, 2009). 

 No processo de aquisição de imagem, quatro conceitos são fundamentais: resolução 

espacial, espectral, radiométrica e temporal (SILVA; CÂMARA; ESCADA, 2009).  

 A resolução espacial define o nível de detalhe de uma imagem, ou seja, se um sensor 

tem uma resolução espacial de vinte metros, então cada pixel representa uma área de 20 m x 20 

m. A Figura 1 ilustra o contraste visual entre diferentes resoluções em áreas urbanas (SILVA; 

CÂMARA; ESCADA, 2009). 

 

Figura 1 - Imagens de diferentes sensores e resoluções espaciais 

 
Fonte: Melo (2015). 

  

 A resolução espectral, por sua vez, é uma medida do número e do tamanho do intervalo 

do comprimento de onda (denominado de bandas) no espectro eletromagnético ao qual o sensor 

é sensível. Portanto, quanto maior o número de bandas e menor o tamanho do intervalo do 
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comprimento de onda, maior será a resolução espectral do sensor (JENSEN, 2011). 

 A resolução radiométrica pode ser expressa pela quantidade de níveis de cinza usados 

para representar os dados coletados pelo sensor. Quanto maior a resolução radiométrica de uma 

imagem, maior quantidade de informação presente na mesma (Figura 2) (MATHER; KOCH, 

2010). 

 

Figura 2 - Diferença de resolução radiométrica em área urbana 

 
Fonte: Melo (2015). 

 

 A resolução temporal se refere ao intervalo de tempo em dias ou horas, que o sistema 

demora em obter duas imagens consecutivas da mesma região sobre a Terra. Assim, se um 

sensor é capaz de obter uma imagem de uma área a cada 16 (dezesseis) dias, então a sua 

resolução temporal é este período (SILVA; CÂMARA; ESCADA, 2009). 

 

2.5 Uso do Sensoriamento Remoto nos Estudos de Erosão Costeira 

 
 Os estudos sobre o mapeamento e o monitoramento do ambiente costeiro com base em 

dados de Sensoriamento Remoto multitemporais têm sido amplamente conduzidos em várias 

partes do mundo (GUO et al., 2016). 

 Neste sentido, a maioria dos trabalhos existentes segue três vertentes principais. A 

primeira utiliza métodos relacionados com a identificação e avaliação dos processos de erosão 

costeira. A segunda, por sua vez, aborda métodos para monitorar a evolução de tais processos. 

Já a terceira vertente de trabalhos, procura utilizar modelos de estimativas de processos de 

erosão costeira através de métodos que visam gerar prognósticos sobre a tendência de evolução 

de tais processos. 

 Dentre os trabalhos que apresentam métodos de identificação de zonas costeiras afetadas 

por processos erosivos, encontra-se o trabalho de Maulud e Rafar (2015). 
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 Neste estudo, os autores buscaram identificar as mudanças na linha de costa e o impacto 

do aumento do nível do mar, através do uso de mapas cartográficos e imagens do satélite SPOT 

5 para avaliar as mudanças ocorridas no período de 1984 a 2013 em Batu Pahat, na Malásia. 

Além disso, os softwares ArcGIS e MIKE21 foram utilizados para gerar um modelo espacial 

capaz de identificar as mudanças na linha costa e projetar a elevação do nível do mar nos anos 

de 2020 e 2040, sendo capaz de identificar as áreas que futuramente serão inundadas. 

 A Figura 3 apresenta as mudanças nas linhas de costa, encontradas no trabalho. A partir 

dos resultados, contabilizou-se que as mudanças entre 1984 e 2013 foram de 50 a 200 metros. 

Além disso, a média de mudança anual foi de 1,5 a 7 metros. Por outro lado, as mudanças entre 

os anos de 2011 e 2013 foram de 1 a 25 metros, dependendo da região. 

 

Figura 3 - Mudanças nas linhas de costa nos anos de 1984, 2011 e 2013 

 
Fonte: Maulud e Rafar (2015). 

 

 Tais alterações na linha de costa incluíram processos de acresção e erosão. A área 

erodida foi em torno de 415,47 hectares, enquanto o total de acresção detectada foi em torno de 

68,53 hectares. 

 Dentre os trabalhos que utilizam métodos para monitorar a evolução de tais processos, 

destaca-se a pesquisa de Guimarães et al. (2014). 

 Os autores buscaram detectar as mudanças na linha de costa ao longo da costa na Baía 

de Marajó, no período de 1984 a 2013. Para esta finalidade, foi utilizada uma série temporal de 

imagens do satélite Landsat. Além disso, os autores definiram critérios para melhorar a 

consistência dos resultados da análise temporal, utilizando os seguintes parâmetros: cobertura 

de nuvem inferior a 10%, imagens ortorretificadas e condições de maré e fase lunar conforme 

dados fornecidos pela Diretoria de Hidrografia e Navegação da Marinha do Brasil.  
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 As imagens da sequência temporal foram pré-processadas e classificadas, aplicando a 

técnica de árvore de decisão em dois tipos de produtos de sensoriamento remoto diferentes. 

Para isso, utilizou-se o Normalized Difference Water Index (NDWI) e a imagem resultante do 

cálculo da média entre as bandas do visível e do infravermelho próximo. A primeira para 

identificar melhor os corpos d’água e a última para separar as nuvens. A árvore de decisão 

aplicada na técnica de classificação está ilustrada na Figura 4. 

 

Figura 4 – Processo de classificação aplicado nas imagens: (a) Árvore de decisão usada para 

classificar as imagens, (b) Exemplo da aplicação com NDWI e (c) Exemplo com a média VIS 

+ NIR 

 
 

  

(a) (b) (c) 
Fonte: Guimarães et al. (2014). 

 

 Por último, para que se fosse possível detectar as mudanças entre os anos, foi realizada 

a comparação entre as imagens pós-classificadas, aplicando a técnica de subtração entre as 

imagens iniciais e finais. Como resultado, foram produzidos mapas de detecção de mudanças 

para áreas com deposição de sedimentos e erosão, em intervalos, a partir do ano de 1984 até 

2013 (Figura 5). 

 

Figura 5 - Mapas de detecção de mudanças for áreas de deposição de sedimentos e erosão, na 
baía 

 
Fonte: Guimarães et al. (2014). 
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 Além disso, como pode ser visualizado na Tabela 1, foi possível identificar através da 

distribuição espacial e quantificação de áreas de deposição de sedimentos, que neste período 

houve um equilíbrio entre os processos de sedimentação e erosão, apesar de nos últimos anos 

os processos erosivos terem se intensificados. 

  

Tabela 1 – Quantificação de mudanças em erosão e acresção na baía de Marajó 

Classe / Período Água para Terra (Km2) Terra para Água (Km2) Balanço (Km2) 

1984-1994 179,53 80,67 98,87 

1994-2001 73,94 119,54 -45,60 

2001-2008 99,03 83,11 15,92 

2008-2013 73,09 144,67 -71,78 

Total 425,60 427,99 -2,39 

Fonte: Guimarães et al. (2014). 
 

 Em outro trabalho, Guo et al. (2016) avaliaram as mudanças na região costeira de duas 

baías, durante as últimas três décadas, através de técnicas e dados multitemporais de 

Sensoriamento Remoto. Para isso, foram utilizadas imagens do satélite Landsat adquiridas entre 

os anos de 1985 e 2015. O principal objetivo do estudo era delinear as mudanças da linha de 

costa na baía de Tampa, na Flórida, EUA e no porto de Xiangshan, Zhejiang, China. Além disso, 

buscava-se analisar os fatores antrópicos responsáveis por tais mudanças. 

 As informações de reflectância de todas as imagens foram coletadas e processadas para 

extrair as informações de linha de costa, utilizando o software especializado chamado Landsat 

Ecosystem Disturbance Adaptive Processing System (LEDAPS). 

 Em seguida, o NDWI foi extraído a partir da sequência de imagens. Por fim, as linhas 

de costa foram extraídas, através de interpretação visual, usando SIG. Também foi utilizada a 

técnica de conversão de raster para polígonos para reduzir o esforço. 

 As Figuras 6, 7 e 8 apresentam as imagens NDWI classificadas para cada ano e mapas 

das mudanças na linha de costa, respectivamente. 
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Figura 6 - Imagens NDWI classificadas de: (a) 1985, (b) 1995, (c) 2005 e (d) 2015 na baía de 
Tampa 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
Fonte: Guo et al. (2016). 
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Figure 6.2. The classified WNDWI images of (a) 1985, (b) 1995, (c) 2005 and (d) 2015 in TB. 
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Figura 7 - Imagens NDWI classificadas de: (a) 1985, (b) 1995, (c) 2005 e (d) 2014 no porto 
de Xiangshan 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

 
Fonte: Guo et al. (2016). 

 

 Nestes mapas as principais mudanças são destacadas com retângulos pretos. É notável 

que as linhas de costa em Tampa têm mudanças ligeiras, enquanto Xiangshan tem mudanças 

significativas no mesmo período. 
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Figure 6.3. The classified WNDWI images of (a) 1986, (b) 1996, (c) 2005 and (d) 2015 in XH. 

 

Figures 6.4 and 6.5 present the coastline maps in 1985 (1986), 1995 (1996), 2005 and 

2015 in TB and XH, respectively. In these maps, major changes were highlighted by black 

rectangles. The causes resulting in the coastline changes were summarized in Tables 6.7 and 6.8. 

High resolution Google Earth images and aerial images were collected to verify these changes. It 

is noticeable that the coastlines in TB have changed slightly during the 30 years while those in 

XH have significantly changed during the same period. In TB, only one coastline change 

resulting from anthropogenic impacts was at site E whose area had only 0.23 km2. However, 

human activities, such as land reclamation and aquaculture, have had a huge impact on coastlines 
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Figures 6.4 and 6.5 present the coastline maps in 1985 (1986), 1995 (1996), 2005 and 

2015 in TB and XH, respectively. In these maps, major changes were highlighted by black 
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Figura 8 – Mudanças na linha de costa: (a) Baía de Tampa de 1985 a 2015 e (b) porto de 

Xiangshan de 1986 a 2015 

 
(a) 

 
(b) 

Fonte: Guo et al. (2016). 
 

 Ainda na vertente dos trabalhos que visam monitorar regiões com processos de erosão 
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costeira, encontra-se o trabalho de Suwanprasit (2015). 

 A autora procurou investigar o relacionamento entre as mudanças no uso da terra e a 

erosão costeira na ilha de Phuket, na Tailândia, usando imagens de multisensores e resoluções 

multitemporais, incluindo Landsat 7 ETM+, SPOT, ASTER e THEOS, adquiridas entre 2003 e 

2011. 

 Neste estudo, a partir das imagens dos sensores descritos acima, foram extraídos sete 

índices de vegetação, incluindo: Modified Soil Adjusted Vegetation Index (MSAVI), Normalized 

Difference Vegetation Index (NDVI), Perpendicular Vegetation Index (PVI), Renormalized 

Difference Vegetation Index (RDVI), Ratio Vegetation Index (RVI), Soil Adjusted Vegetation 

Index (SAVI) e Transform Normalized Difference Vegetation Index (TNDVI). Além deles, a 

técnica de Análise de Principais Componentes foi utilizada para realizar o processo de 

classificação. Nesta etapa, as imagens foram classificadas utilizando a técnica de Support Vector 

Machines (SVMs) para identificar as seguintes classes: área urbana, agricultura, floresta, 

mangue, aquicultura, corpos d’água, praia e outros. 

 Ao todo, foram extraídos 334 (trezentos e trinta e quatro) pontos amostrais, divididos 

entre pontos de treinamento e de teste. Por fim, a matriz de confusão e o coeficiente Kappa 

foram utilizados para avaliar a acurácia dos resultados. As linhas de costa foram extraídas dos 

resultados da classificação e foram comparadas usando o método de diferença de imagens. 

 A partir dos resultados apresentados na Tabela 2, foi possível perceber que, durante os 

anos de 2003 a 2011, houve um incremento nas classes de vegetação de mangue, de área 

construída e áreas agrícolas. Inversamente, houve um decréscimo nas classes de floresta, 

aquicultura e água. As áreas construídas foram as que apresentaram mudança mais crescente 

em 2009, tendo um aumento de 109 km2 (60,29% da área de 2003). 

 

Tabela 2 – Detecção de mudanças no uso da terra durante o período de 2003 a 2011 

 

Fonte: Suwanprasit (2015). 
 

Uso da terra Mudanças no uso da terra (km2) 
2003-2005 2005-2007 2007-2009 2009-2011 2003-2011 

Floresta -97 9 9 23 -56 
Mangue -5 4 -2 11 12 
Aquicultura 0 -6 -1 0 -7 
Água 1 -37 20 11 -5 
Praia 0 -0,7 0,7 0 0 
Áreas construídas 12 -2 -11 4 10 
Agricultura 28 59 13 -72 28 
Terra vazia -6 -8,7 6,7 8 0 
Nuvem 67 -69 16 4 18 
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 Na vertente de trabalhos que buscam gerar modelos de prognósticos para estimar a 

evolução dos processos de erosão costeira, existe o trabalho de Wen et al. (2016). Neste estudo, 

os autores implementaram um modelo de previsão das posições da linha costeira usando dados 

de sensoriamento remoto de alta resolução (0,5 m) em um ambiente de Sistema de Informação 

Geográfica (SIG), através do uso da extensão Digital Shoreline Analysis System (DSAS), 

aplicada no estudo da costa arenosa de Tianlongsi, na China. 

 Dados de Sensoriamento Remoto de 2011, 2012, 2013 e 2014 foram usados para analisar 

a taxa de mudança na linha de costa, no decorrer dos anos. Além disso, dados de campo também 

foram obtidos em 2015, usando dispositivo GPS com precisão a nível de centímetros. 

 A informação das linhas de costa foi extraída através de interpretação visual, em 

ambiente SIG. Em seguida, o DSAS foi utilizado para estabelecer o modelo de prognóstico, de 

acordo com as posições históricas das linhas de costa de cada ano. 

 Em seguida, a linha de costa para o ano de 2015 foi gerada e comparada com os dados 

de campo coletados no mesmo ano. Estes dados foram usados para validar os resultados do 

modelo.  

 Como pode ser visto da Figura 9, há uma coincidência entre as linhas que representam 

o ano de 2015 gerado pelo modelo e a linha gerada com os dados coletados em campo. Este 

resultado serviu para validar o modelo de prognóstico proposto. A partir daí, foi gerada uma 

imagem para o ano de 2018.  

 

Figura 9 – Predição e validação do modelo de predição de posições de linha de costa em 28 de 

julho de 2015 

 
Fonte: Wen et al. (2016). 
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2.6 Geração de Prognósticos de Linhas de Costa Utilizando Regressão Linear 

  

 O modelo de regressão linear faz uma predição calculando uma soma ponderada das 

características de entrada, além de uma constante chamada viés (também chamado de intercepto 

ou coeficiente linear), conforme mostrado na Equação 1 (GÉRON, 2019). 

 

 y = a + bx	+	e (1) 

 
 Onde: y é a variável dependente; x é a variável independente; a e b são as ordenadas na 

origem (ou intercepto) e de inclinação, respectivamente e “e” é o erro vindo do caráter aleatório 

de y.   

 Para a geração de prognósticos futuros, Sousa et al. (2018) utilizaram um método de 

regressão estatística, que definiu a equação do modelo de regressão linear ajustada ao método 

de extrapolação de séries temporais de imagens dada pela Equação 2.  

 

 𝐼!(𝑥, 𝑦, 𝑡) = 	𝑎!(𝑥, 𝑦)𝑡 +	𝑏!(𝑥, 𝑦) (2) 

 

 Na Equação 2, o par (x,y) corresponde às coordenadas do pixel de interesse; I1(x,y,t) 

representa o nível de cinza dos pixels de cada sequência na t-ésima tentativa, ou observação; 

t=1,2,3,...,n é a variável independente de tempo; o subíndice 1 indica que um ajuste linear entre 

duas sequências sucessivas de imagens foi usado para calcular a extrapolação em um tempo 

futuro após a segunda sequência; a1 é o coeficiente de regressão (coeficiente angular); e, 

finalmente, b1 representa o coeficiente linear. Assim, a1 e b1 representam os parâmetros de 

ajuste da regressão linear no tempo. 

 O objetivo do método proposto foi calcular a1(x,y) e b1(x,y), através de uma sequência 

de imagens de anos anteriores. Assim, considerando t1, t2, ..., tn como uma sequência temporal 

de imagens para treinamento do modelo, o método foi executado para cada um dos pixels, 

conforma e Equação 3. 

 Considerando M= .

t1 1
t2 1
… …
tn 1

/  , X = 0ab1 e 𝑌= .

I1
I2
…
In

/, a Equação 3 pode ser reescrita de 

acordo com a Equação 4: 
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 MX = Y (4) 

 

 Desta forma, a matriz X pode ser encontrada usando a Equação 5: 

 

 X = (MTM)−1(MTY) (5) 

 
   
2.7 Redes Neurais Artificiais  

 
 Técnicas de Inteligência Artificial (IA), em particular de Aprendizado de Máquina, têm 

sido utilizadas com sucesso em vários problemas reais. Entretanto, até alguns anos atrás, a IA 

era vista como uma área teórica, com aplicações apenas em pequenos problemas curiosos, 

desafiadores, mas de pouco valor prático (FACELI et al., 2019). 

 Nas últimas décadas, com a crescente complexidade dos problemas a serem tratados 

computacionalmente e do volume de dados gerados por diferentes setores, tornou-se clara a 

necessidade de ferramentas computacionais mais sofisticadas, que fossem mais autônomas, 

reduzindo a necessidade de intervenção humana e dependência de especialistas. Neste cenário, 

as Redes Neurais Artificiais (RNA) surgiram como como excelente alternativa (FACELI et al., 

2019). 

 As RNAs são modelos computacionais inspirados no sistema nervoso de seres vivos. 

Elas possuem a capacidade de aquisição e manutenção do conhecimento e podem ser definidas 

como um sistema computacional distribuído, composto por um conjunto de unidades de 

processamento, caracterizados por neurônios artificiais, que são interligados por um grande 

número de interconexões (sinapses artificiais), sendo estas representadas, computacionalmente, 

por vetores ou matrizes de pesos sinápticos (FACELI et al., 2019; SILVA, 2016). 

 Elas possuem características relevantes, como: adaptação por experiência, capacidade 

de aprendizado, habilidade de generalização, tolerância a falhas, armazenamento distribuído e 

facilidade de prototipagem (SILVA, 2016). 

 A primeira publicação relacionada à neurocomputação data de 1943, por meio do 

trabalho publicado por Mcculloch e Pitts (1943). Nesta pesquisa, os autores realizaram o 

primeiro modelamento matemático inspirado no neurônio biológico, resultando-se assim na 

primeira concepção de neurônio artificial. Esta foi a primeira arquitetura de RNA proposta. 

Desde então, muitas outras surgiram (GÉRON, 2019; SILVA, 2016). 

 Basicamente, uma RNA pode ser dividida em três partes ou camadas, são elas: camada 

de entrada, camadas escondidas (também chamadas de camadas ocultas) e camada de saída. A 
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camada de entrada é responsável pelo recebimento de informações, sinais, características ou 

medições advindas do meio externo. Por sua vez, as camadas escondidas são compostas de 

neurônios que possuem a responsabilidade de extrair as características associadas ao processo 

ou sistema a ser inferido. Por último, a camada de saída é responsável pela produção e 

apresentação dos resultados da rede (SILVA, 2016). 

 As principais arquiteturas de redes neurais artificiais, de acordo com a disposição de 

seus neurônios e a forma de interligação entre eles, podem ser divididas em: redes feedforward 

de camada simples, redes feedforward de múltiplas camadas, redes recorrentes e redes 

reticuladas (SILVA, 2016). 

 Entre os principais tipos de redes feedforward de camada simples estão o Perceptron e 

o Adaline. A rede Perceptron foi idealizada por Rosenblatt (1958) e é a forma mais simples de 

configuração de uma RNA. A arquitetura do Perceptron está representada na Figura 10. 

 

Figura 10 - Arquitetura do Perceptron 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 A arquitetura do Perceptron de uma camada é adequada a problemas que são 

linearmente separáveis. Entretanto, a maioria das aplicações atuais possuem a característica de 

serem não linearmente separáveis. Nestas situações, o mais adequado são as redes feedforward 

de múltiplas camadas. Tais redes são constituídas de uma ou mais camadas escondidas de 

neurônios. A Figura 11 apresenta um exemplo desse tipo de arquitetura. 

 

Figura 11 - Representação de uma Rede Neural feedforward de múltiplas camadas 

 
Fonte: Faceli et al. (2019). 
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 Apesar dos primeiros estudos em RNAs começarem em meados de 1940, acreditava-se, 

até a década de 1960, que com o avanço nos estudos, em pouco tempo, seria possível interagir 

com máquinas verdadeiramente autônomas e inteligentes. Na época, quando ficou claro que 

essa promessa não seria cumprida, o financiamento nesta área de pesquisa ficou reduzido e os 

estudos de RNAs ficaram prejudicados. Posteriormente, no início dos anos 1980, à medida que 

novas arquiteturas de rede foram inventadas e melhores técnicas de treinamento foram 

desenvolvidas, houve um ressurgimento do interesse neste tema (GÉRON, 2019). 

 Atualmente, elas são versáteis, poderosas e escaláveis, tornando-as ideais para lidar com 

grandes tarefas altamente complexas do aprendizado de máquina, como avaliar e classificar 

imagens captadas por satélite, classificar padrões de escrita e de fala, reconhecer faces em visão 

computacional, prever ações no mercado financeiro, dentre tantas outras possibilidades 

(GÉRON, 2019; SILVA, 2016). 

 

2.7.1 Redes Neurais Convolucionais 
 

 O ser humano possui um sistema de reconhecimento visual complexo e, devido a esta 

característica, é capaz de distinguir e classificar um objeto de forma independente de outros (YI, 

2018). 

 Os algoritmos de Machine Learning (ML) têm sido utilizados para aprender o 

relacionamento subjacente em dados e, assim, tomar decisões sem exigir instruções explícitas. 

Porém, os modelos computacionais de processamento de informações do cérebro que têm 

dominado a neurociência computacional são arquiteturas em grande parte superficiais, que 

executam computação simples (KHAN et al., 2020; YI, 2018). 

 Em seus trabalhos, Hubel (1959) e Hubel e Wiesel (1968) realizaram uma série de 

experimentos com gatos e macacos, que proporcionaram aprendizados cruciais sobre a estrutura 

do córtex visual. Em particular, eles mostraram que muitos neurônios presentes no córtex visual 

tem um pequeno campo receptivo local, o que significa que eles reagem apenas a estímulos 

visuais localizados em uma região limitada do campo visual. Os campos receptivos de 

diferentes neurônios podem se sobrepor e, juntos, formarem todo o campo visual (GÉRON, 

2019). 

 Além disso, os estudos do córtex visual inspiraram o projeto Neocognitron 

(FUKUSHIMA, 1980), que posteriormente evoluiu para o que hoje são chamadas as Redes 

Neurais Convolucionais (do inglês, Convolutional Neural Network - CNN) (GÉRON, 2019). 

 A arquitetura de CNN foi proposta em 1989 e tem apresentado um enorme potencial em 
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tarefas relacionadas à visão computacional e vem ganhando atenção por sua capacidade de 

classificação com base em informações contextuais (INDOLIA et al., 2018; KHAN et al., 2020). 

 As CNNs são utilizadas para explorar propriedades espaciais dos dados. Assim, a visão 

computacional baseada em redes neurais convolucionais permitiu aos pesquisadores realizarem 

o que havia sido considerado impossível nos últimos séculos, como: reconhecimento facial, 

desenvolvimento de veículos autônomos, autoatendimento em supermercados, atendimento 

médico inteligente e etc. (LI et al., 2021). 

 Existem algumas razões pelas quais as redes neurais convolucionais estão se tornando 

tão importantes e melhores do que as redes neurais tradicionais. Em CNNs, os pesos da camada 

convolucional são usados para extração de características e os pesos das camadas totalmente 

conectadas são usados para classificação, que são determinados no processo de treinamento. 

Em comparação com as redes tradicionais, a melhoria das CNNs leva à economia nos requisitos 

de memória e redução da complexidade computacional (YI, 2018). 

 A arquitetura típica de uma CNN, geralmente, consiste em quatro componentes: camada 

de convolução, camada de pooling, função de ativação e camada totalmente conectada. A Figura 

12 ilustra a arquitetura de uma CNN (INDOLIA et al., 2018). As subseções a seguir apresentam 

as características e as funções de cada uma das camadas de uma CNN. 

 

Figura 12 - Arquitetura de uma CNN 

 
Fonte: Faria (2021). 

 

2.7.1.1 Camada Convolucional 
 

 A camada convolucional é a mais importante de uma CNN. Ela utiliza filtros não 

lineares para percorrer sequencialmente os dados de entrada (ou da camada anterior). Cada um 

destes filtros responde a um subconjunto ou uma pequena região do conjunto de entrada 

(COCOLO, 2020; FARIA, 2021; GÉRON, 2019).  

 Para cada sequência percorrida sobre a entrada, é calculado o produto entre cada 
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elemento do filtro (chamado Kernel) e o elemento de entrada que ele sobrepõe, e os resultados 

são somados para obter a saída correspondente àquela localização. O resultado deste 

procedimento é denominado mapa de características. Além disso, durante o processo de 

treinamento da rede, a camada de convolução acaba encontrando os filtros mais adequados para 

uma determinada tarefa e aprende a combiná-los em padrões mais complexos (COCOLO, 2020; 

FARIA, 2021; GÉRON, 2019). 

 Na Figura 13, é representada a operação de convolução, onde a imagem de entrada é 

representada por uma matriz de tamanho 5 x 5 e o filtro é representado por outra matriz de 

tamanho 3 x 3. Este filtro em questão é responsável por detecção de bordas em imagens (FARIA, 

2021).  

Figura 13 – Exemplo do processo de convolução 

 
Fonte: Faria (2021). 
 

2.7.1.2 Função de Ativação 
 

 A saída da camada de convolução é fornecida a outra função matemática chamada 

função de ativação. Ela desempenha um papel importante, nas redes neurais convolucionais. 

Ela serve como uma função de decisão que traz a não-linearidade ao sistema e ajuda na 

aprendizagem de padrões intrínsecos aos dados. Por isso, a seleção de uma função de ativação 

apropriada pode acelerar o processo de aprendizagem (BHATT et al., 2021; KHAN et al., 2020).  

 A função de ativação mapeia os valores de saída entre −1 e 1 ou 0 e 1, por exemplo (o 

intervalo de valores vai depender da função de ativação utilizada). No contexto das CNNs, a 

função de ativação ReLu é a mais utilizada (BHATT et al., 2021; KHAN et al., 2020). 

 

2.7.1.3 Camada de Pooling 
 

 Após obter os mapas de características, é necessário adicionar uma camada de pooling 

à CNN. Esta camada é usualmente utilizada imediatamente depois das camadas convolucionais 
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e são responsáveis por tentar encontrar a informação mais importante e significativa obtidas a 

partir das camadas convolucionais (BHATT et al., 2021; FARIA, 2021).  

 O objetivo da camada de pooling é subamostrar (diminuir) o tamanho espacial da 

imagem de entrada para reduzir a carga computacional, o uso de memória e evitar overfiting 

(COCOLO, 2020; GÉRON, 2019). 

 O tipo mais comum de pooling é o Max Pooling. Este tipo de pooling delimita regiões 

e seleciona o maior valor de cada uma delas (COCOLO, 2020; GÉRON, 2019). 

 Conforme ilustrado na Figura 14, para realizar a operação de Max Pooling, um kernel 

de tamanho n x n é definido e percorre a matriz de entrada, selecionando o maior valor 

encontrado e o adiciona no local apropriado da matriz de saída (BHATT et al., 2021). 

 

Figura 14 - Representação da camada de max pooling com kernel 2 x 2 

 
Fonte: Bhatt et al. (2021). 

 

2.7.1.4 Dropout 
 

 As aplicações que fazem uso das arquiteturas de CNN podem apresentar milhares de 

camadas de processamento, aumentando assim a quantidade de parâmetros utilizados pela rede. 

Consequentemente, esta maior complexidade da arquitetura pode apresentar um problema 

conhecido como sobreajuste (overfitting), que ocorre quando o modelo implementado ajusta-se 

muito aos dados, durante o processo de treinamento e, consequentemente, não generaliza bem. 

Por exemplo, às vezes, pode ocorrer que a rede neural aprenda a classificar bem as imagens de 

seu conjunto de treinamento, porém, em novas imagens, ela apresente um desempenho ruim 

(EBERMAM; KROHLING, 2018; FARIA, 2021; KHAN et al., 2020).  

 O overfitting pode ser resolvido através de diferentes técnicas de regularização. Tais 

técnicas são responsáveis em realizar uma modificação no algoritmo de aprendizagem, com o 

objetivo de reduzir o erro de generalização (FARIA, 2021).  

 Uma das técnicas de regularização que vem sendo utilizada em redes neurais é a técnica 

de Dropout, proposta por Hinton et al. (2012). Esta técnica consiste em remover aleatoriamente, 
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a cada iteração, uma determinada porcentagem de neurônios, durante o processo de treinamento. 

Para isto, é definida uma probabilidade p, onde cada unidade tem essa probabilidade de seu 

sinal ser propagado na rede (COCOLO, 2020; EBERMAM; KROHLING, 2018; FARIA, 2021; 

LI et al., 2021). 

 A ideia do Dropout é que exista uma arquitetura de rede diferente a cada vez que uma 

amostra de treinamento é apresentada, mas todas essas redes compartilham os mesmos pesos 

para as unidades escondidas que estão presentes. A Figura 15 ilustra o processo de Dropout. A 

Figura 15(a) apresenta uma rede neural sem dropout, ou seja, com os neurônios ativos. A Figura 

15(b), por sua vez, apresenta uma rede neural artificial onde um neurônio da segunda camada 

é aleatoriamente desligado, através do uso da técnica de dropout (COCOLO, 2020; EBERMAM; 

KROHLING, 2018; FARIA, 2021; LI et al., 2021). 

 

Figura 15 - Representação do processo de Dropout 

 
Fonte: Ebermam e Krohling (2018). 

 

2.7.1.5 Camada Totalmente conectada 
 

 As CNNs apresentam uma ou mais camadas totalmente conectadas. Tais camadas 

funcionam como uma rede neural multicamadas feedforward e são responsáveis pela 

interpretação das características extraídas pelas camadas anteriores da CNN. Com isso, elas são 

capazes de fazer a classificação ou a previsão de valores, baseada em um conjunto de 

treinamento (EBERMAM; KROHLING, 2018; FARIA, 2021). 

 Normalmente, a camada anterior às camadas totalmente conectadas consiste em uma 

camada de pooling, onde seus os mapas de características apresentam mais de uma dimensão e, 

por isso, são redimensionados para uma única dimensão (técnica conhecida como flatten) para 

poder conectar-se à parte final da rede (EBERMAM; KROHLING, 2018). 

 A Figura 16 ilustra a estrutura de uma CNN com camadas totalmente conectadas, que 

recebem como entrada 10 (dez) mapas de características de dimensão 4 x 4 e que são 

redimensionados para 160 neurônios, utilizando a técnica flatten. 

EBERMAM, E., KROHLING, R. / Revista de Sistemas de Informação da FSMA n. 22 (2018) pp. 49-59
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Assim, completa-se a construção da rede neural convo-
lucional, a qual é ilustrada na Figura 7.

Fig. 7. Rede neural convolucional

G. Aprendizado

Por padrão, o aprendizado é feito pelo método de retro-
propagação do erro, no qual usa a descida do gradiente
para atualizar os pesos [24]. Para calcular o erro é
necessário usar uma determinada medida ou função de
custo, como a distância Euclidiana entre a resposta da
rede e o valor esperado. Para classificação porém, quando
há mais de duas classes, normalmente se usa a função de
entropia cruzada descrita por:

C = �
X

i=1

yilog(ŷi) (9)

onde C é o custo, yi é a sáıda de um neurônio e ŷi é a
sáıda desejada.

Para treinar a rede, deseja-se minimizar a função de
custo, alterando-se os pesos. A atualização é feita con-
forme:
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i
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onde w
t
i é um peso i da rede no instante (t) atual, ⌘ é

a taxa de aprendizagem e �w
t
i é a variação do peso i no

instante atual.

Para suavizar a descida do gradiente, aproveitando parte
de seu movimento anterior é utilizado o termo momentum,
conforme:

w
t+1
i = w

t
i ��w

t
i + ↵�w

t�1
i (12)

onde ↵ é o momentum e seu valor pondera a contribuição
da variação dos pesos feita anteriormente.

Além disso, a descida de gradiente pode ser feita de
forma estocástica, por meio do método gradiente descen-
dente estocástico (do inglês: stochastic gradient descent,
abreviado por SGD). Esse método estima os gradientes
com base em um único exemplo selecionado aleatoriamente
[24]. Na prática, contudo, os gradientes são calculados com
base em um conjunto de exemplos, denominado mini-batch

[24]. O uso de batches requer menos atualizações de pesos
que o modo incremental (um exemplo por vez), e isso
reduz o tempo de treinamento (visto que pode ser custoso,
por exemplo, quando há muitas imagens). As atualizações
também se tornam mais precisas.

A cada seleção aplica-se o processo de atualização dos
pesos da rede. Isso é feito até completar todo o conjunto de
amostras. A esse processo de ajustar os pesos para todas
as amostras de treino, dá-se o nome de época.

Alguns outros algoritmos de treinamento baseados em
descida de gradiente são: RMSProp, Adagrad, Adadelta,
Adam, entre outros.

H. Dropout

Às vezes, pode ocorrer que a rede aprenda classificar
muito bem as imagens de seu conjunto de treinamento,
porém, em outras imagens, ela apresente um desempenho
ruim. Para evitar que ocorra esse sobreajuste (em inglês
overfitting) em seu aprendizado, é utilizada a técnica de
dropout. Ela consiste em retirar aleatoriamente algumas
unidades da rede neural [25], como ilustrado na Figura 8.
É definida uma probabilidade p, onde cada unidade tem
essa probabilidade de seu sinal ser propagado na rede.

Fig. 8. Dropout. Na direita temos uma rede neural sem dropout, e
portanto com todos o neurônios ativos. Já à direita, um neurônio da
segunda camada é aleatoriamente desligado, caracterizando o uso de
dropout.

I. Plataformas para desenvolvimento

Existem várias ferramentas que já trazem consigo a im-
plementação de vários mecanismos que auxiliam na cons-
trução de redes neurais convolucionais, como convolução,
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Figura 16 - Arquitetura CNN com camadas totalmente conectadas 

 
Fonte: Faria (2021). 

 

2.7.2 Redes Neurais Recorrentes 
 

 Dados de séries temporais estão sendo coletados e incrementados diariamente, para 

aplicações em áreas como saúde, biologia, geociências etc. No entanto, este grande volume de 

dados, geralmente, exige especialistas para sua interpretação e rotulagem (ELDELE et al., 

2021). 

 A análise de séries temporais é um processo de identificação das características, padrões 

e propriedades importantes em uma série de dados, usada para descrever em termos gerais um 

determinado fenômeno gerador (SANTOS; LUDERMIR; PRUDENCIO, 2004).  

 A previsão de séries temporais é considerado um dos principais objetivos na análise de 

séries temporais e é tratado pelas técnicas de aprendizado de máquina como um problema de 

previsão de sequências (BROWNLEE, 2020; SANTOS; LUDERMIR; PRUDENCIO, 2004). 

 A previsão de sequência é diferente de outros tipos de problemas de aprendizado de 

máquina. Uma sequência impõe uma ordem nas observações que deve ser respeitada e 

preservada ao treinar modelos e fazer previsões (BROWNLEE, 2020).  

 As redes neurais clássicas podem ser aplicadas a problemas de predição de sequência. 

Entretanto, elas não conseguem manter os aspectos temporais presentes nestes dados, gerando 

assim previsões independentes (BROWNLEE, 2020; CHOLLET; ALLAIRE, 2018).  

 Neste contexto, as Redes Neurais Recorrentes (do inglês, Recurrent Neural Network - 

RNN), são um tipo de arquitetura de rede neural mais avançada e que são principalmente usadas 

em problemas que envolvem sequências e séries temporais. Elas são as principais ferramentas 
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Figura 3.12 - Camadas totalmente conectada composta por 3 camadas (flatten, escondida e 
saída) 

 

O treinamento das redes CNNs é realizado utilizando o algoritmo backpropagation 

detalhado na seção 3.2.1 que visa minimizar a diferença entra a saída da CNN e a saída 

desejada. O treinamento é um processo iterativo e só termina quando um critério de parada é 

satisfeito.  

A função de ativação utilizada na camada de saída da camada totalmente conectada é 

a função softmax descrita na equação 3.16, onde Y corresponde ao vetor de saída do 

classificador. Esta função transforma um vetor de pontuação arbitrária de valores reais em um 

vetor de probabilidades entre zero e um e que juntos somam 1. E a resposta final do 

classificador pode ser obtida através da seleção do item que possui a maior probabilidade. 
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3.4. Redes Neurais Máquinas de Aprendizado 

Extremo  
 

Os resultados obtidos a partir do processamento das camadas de convolução e pooling 

da rede CNN, ou seja, a camada (fully connected) passam por um classificador não linear que 
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usadas, atualmente, no aprendizado de máquina ao lidar com dados sequenciais e em muitas 

tarefas que requerem uma memória de eventos passados (HAVIV; RIVKIND; BARAK, 2019; 

MOSKOLAÏ et al., 2020).  

 Ao contrário das redes neurais feedforward, as RNNs permitem conexões entre unidades 

ocultas associadas a um atraso de tempo. Quando treinadas, elas tomam como entrada não 

apenas o dado atual, mas também utilizam informações que foram observadas anteriormente no 

tempo (ASTOLFI et al., 2019). Por meio de suas conexões, elas podem manter uma memória 

que sumariza as entradas de sequências passadas, permitindo-lhe capturar correlações entre 

eventos temporalmente distantes nos dados (TU; HE; TAO, 2020).  

 Cada ciclo de treinamento, em uma RNN, armazena informações relevantes ao longo 

do tempo, em estados ocultos mantidos pela rede. Dessa forma, a cada tempo t, a rede armazena, 

no seu estado oculto, além de informações dos dados observados em t, também informações do 

estado oculto de t – 1, que armazenou toda a informação relevante que aconteceu no passado. 

Assim, o estado oculto de t contém traços não apenas do estado oculto anterior t − 1, mas 

também de todos aqueles que o precederam. Isso capacita a rede a criar correlações entre dados, 

criando uma dependência entre eles de longo prazo (ASTOLFI et al., 2019).  

 A Figura 17 ilustra como o modelo recorrente pode ser desdobrado na dimensão 

temporal. Dessa forma, pode-se caracterizar a rede recorrente como uma rede neural 

feedforward, porém com pesos iguais entre as camadas temporais (GÉRON, 2019). 

 

Figura 17 - Neurônio recorrente desenrolado através do tempo 
 

 
Fonte: Géron (2019). 

 

 A cada intervalo de tempo t, o neurônio recorrente recebe as entradas x(t), bem como sua 

própria saída do intervalo de tempo anterior, y(t - 1) . A Figura 18 representa uma camada de 

neurônios recorrentes desenrolados através do tempo (direita) (GÉRON, 2019).  
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Figura 18 - Camada de neurônios recorrentes desenrolados através do tempo 

 
Fonte: Géron (2019). 

 

 A arquitetura padrão de uma RNN é composta por três componentes principais: entrada, 

neurônio oculto e função de ativação. A Figura 19 apresenta a estrutura dessa RNN. 

 

Figura 19 - Arquitetura de uma RNN 

 
Fonte: Rajagukguk, Ramadhan e Lee (2020). 

 

 Atualmente, as RNNs têm sido utilizadas com bastante eficiência em áreas, como: 

Processamento de Linguagem Natural (PLN), tradução automática e previsão de séries 

temporais (FAN et al., 2019). 

 

2.7.3 Long Short-Term Memory 
 

 Um problema enfrentado pelas RNNs de longa duração é o fato de que as memórias das 

primeiras entradas desaparecem gradualmente, durante um longo período de treinamento. Para 

treinar uma RNN com sequências muito longas, será necessário executá-la ao longo de vários 

intervalos de tempo e, como qualquer rede neural profunda, isso poderá demorar muito e ela 

acabará sofrendo com o problema dos gradientes vanishing/exploding (GÉRON, 2019).  

 Os gradientes calculados para o ajuste dos pesos podem ficar muito grandes ou tão 

pequenos, a ponto de desaparecerem, à medida que avança para camadas inferiores. Como 

resultado, a atualização do gradiente descendente deixa os pesos de conexão da camada inferior 

praticamente inalterados e o treinamento nunca converge para uma boa solução. Este problema 
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3.2. RNN

RNNs are specially designed for analyzing sequential data and have been successfully used in
fields such as speech recognition, machine translation, and image captioning [19]. RNN processes
sequence data by elements and preserves a state to represent the information at time steps [20].
A traditional neural network assumes that all units of the input vectors are independent. Consequently,
the traditional neural network is ine↵ective for predicting using sequential data.

The architecture of RNN with three main components (input, hidden neuron, and activation
function) is shown in Figure 4.

 
Figure 4. The structure of the recurrent neural network.

Previous hidden state (ht) can be formulated as

ht = tanh(U · xt + W · ht�1) (2)

where xt is the input at time t, ht is the hidden neuron at time t, U is the weight of the hidden
layer, and W is the transition weights of the hidden layer. The input and previous hidden states are
combined to produce information as the current and previous input go through the tanh function.
Then, the output is the new hidden state, performing as the neural network memory because it holds
information from the previous network.

Training regular RNNs can be challenging because of vanishing and exploding gradient problems.
In the case of the exploding gradient, the problem can be solved after the backpropagation is closed at
a certain point. However, the result is not optimal because all the weights are not updated. In the
case of the vanishing gradient, it can be fixed by initializing the weights to reduce the possibility of
vanishing gradient. However, an alternative treatment to solve the problem is to use LSTM, which we
discuss later.

3.3. LSTM

LSTM is a time RNN proposed by Hochreiter et al. [21] to learn the long-term dependence of
information. An LSTM has a similar flow as an RNN. The di↵erence is the operation inside the cells.
An LSTM unit comprises forget, input, and output gates (Figure 5). The forget gate categorizes the
information that should be thrown away or kept. The input gate updated the cells, and the output gate
decides the next hidden state. Furthermore, LSTM has an internal memory unit and gate mechanism
to overcome both the vanishing gradient and explosion gradient problems in the training process
of RNN [22].

Figure 5. The structure of a long short-term memory network.
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é conhecido como vanishing gradient. Em outras situações, os gradientes podem crescer cada 

vez mais, as camadas recebem atualizações de peso muito grandes e o algoritmo diverge, o que 

é chamado de exploding gradient (GÉRON, 2019).  

 As Long Short Term Memory (LSTM) foram propostas por Hochreiter e Schmidhuber 

(1997), como uma solução para as dependências de longo prazo que as RNNs sofriam (MELO 

et al., 2019). 

 LSTM é uma arquitetura específica de RNN que foi projetada para modelar sequências 

temporais. Elas têm dependências de longo alcance que a tornam mais precisa do que as RNNs 

convencionais (SALMAN et al., 2018). 

 Ao contrário das RNNs, as LSTM contêm unidades especiais chamadas blocos de 

memória, na camada oculta recorrente. Estes blocos contêm células de memórias com 

autoconexões, que armazenam o estado temporal da rede, além de unidades multiplicativas 

especiais chamadas de portas para controlar o fluxo de informações. Cada bloco de memória 

na arquitetura original contém três tipos de portas: input gate, output gate e forget gate 

(SALMAN et al., 2018). A Figura 20 ilustra a arquitetura de uma célula de memória LSTM.

  

Figura 20 - Célula de memória LSTM 

 
Fonte: Géron (2019). 

 

 A partir da Figura 20 é possível observar que dado um instante no tempo t, a célula 

LSTM possui como entradas o instante atual de alimentação de informação da rede, identificado 

como xt, o estado oculto (hidden state) ht−1 e o estado da célula (cell state) ct−1, ambos oriundos 

do instante de tempo anterior (t – 1). As saídas da célula são o estado atual da célula (cell state) 

ct, o estado oculto atual (hidden state) ht e a saída da informação yt. Se a célula LSTM pertencer 

a última camada da rede, o ht será interpretado como a saída final yt. Por outro lado, se pertencer 
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a uma camada interna a rede, o ht servirá como o ht−1 para a próxima camada da rede. 

 Uma vantagem das redes LSTM em relação a redes recorrentes comuns se dá pelo fato 

de que a primeira utiliza portas que permitem ajustes de peso com a capacidade de modificar 

(adicionar, descartar ou atualizar) as informações no tempo, de modo a prever melhor os estados 

futuros. Essa característica as torna ideais para o processamento de dados sequenciais no tempo, 

uma vez que este tipo de dado caracteriza-se pelo fato de que a previsão de um estado futuro 

depende do estado atual ou de um estado da rede em um momento anterior. Por isso, é 

fundamental que o modelo de rede neural seja capaz de associar de forma eficiente dados atuais 

a dados remotos no tempo, sem os inconvenientes dos problemas de vanishing ou exploding 

gradients (MESQUITA; OLIVEIRA; PEREIRA, 2019). 

 

2.7.4 ConvLSTM e Redes CNN-LSTM 
 

 A CNNs e as RNNs são duas estruturas de redes neurais amplamente utilizadas. As 

primeiras são as arquiteturas especialmente adequadas ao processamento de dados 

bidimensionais (como imagens). Já as últimas foram desenvolvidas especificamente para o 

processamento de dados sequenciais com correlações entre amostras de dados (ZHANG; 

DONG; YUAN, 2020). 

 Entretanto, nos modelos que utilizam somente arquiteturas RNN (ou LSTM) com 

imagens como dados de entrada, as previsões são feitas pixel a pixel e não levam em 

consideração a distribuição espacial das informações. Por outro lado, quando o aspecto espaço-

temporal deve ser modelado, as CNN são frequentemente empregadas (MOSKOLAÏ et al., 

2020). 

 Para conseguir melhores resultados em trabalhos que buscam previsão, usando imagens 

como entrada, Shi et al. (2015) propuseram a fusão das funcionalidades das arquiteturas CNN 

e LSTM, com o objetivo de criar uma arquitetura híbrida, chamada ConvLSTM. Ela foi 

desenvolvida, inicialmente, para ser utilizada com dados espaço-temporais de duas dimensões 

(2D), como imagens de satélite (MOSKOLAÏ et al., 2020). 

 Ao combinar estas duas arquiteturas, é possível utilizar o poder de representação da 

CNN, além de também empregar a capacidade de modelagem de contexto das RNNs. Com isso, 

a porção CNN do modelo poderá extrair boas características dos dados de entrada e ajudar a 

aprender dependências espaciais efetivas entre os recursos presentes na imagem. Enquanto isso, 

as informações de contexto codificadas pela porção RNN do modelo podem levar a uma melhor 

representação da imagem e transmitir supervisões mais precisas para as camadas CNN durante 
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a etapa de treinamento (ZHANG; DONG; YUAN, 2020). 

 A arquitetura ConvLSTM substitui todas as operações lineares por camadas de 

convolução, para capturar dependências espaciais, além da modelagem de longo prazo, e muitas 

de suas variantes alcançaram resultados impressionantes na previsão espaço-temporal (LIN et 

al., 2020). 

 Outra abordagem para trabalhar com dados espaço-temporais é combinar camadas CNN 

e LSTM, utilizando um bloco após o outro. Tal arquitetura é chamada de Convolutional-LSTM 

(CNN-LSTM) e foi originalmente chamada de Long-Term Recurrent Convolutional Network 

(LRCN). Na primeira parte deste modelo, camadas convolucionais extraem características 

importantes dos dados de entrada e os resultados são achatados em tensor de uma dimensão 

(1D) para serem usados como entrada para a segunda parte do modelo (LSTM). Finalmente, 

antes de passar os dados para a última camada oculta, as informações são reformuladas na forma 

original dos dados de entrada (MOSKOLAÏ et al., 2020). 

 

2.8 Métodos de Redes Neurais Artificiais usados em estudos de dinâmica costeira 

 

 A quantidade de dados disponíveis a respeito de sistemas costeiros aumentou muito nos 

últimos anos. Aliado a isso, os dados possuem grandes extensões espaciais e temporais, alta 

resolução e alta disponibilidade, o que permite a criação de aplicações e modelos voltados à 

dinâmica costeira (GOLDSTEIN; COCO; PLANT, 2019). 

 Como os dados observacionais sempre foram a base para desenvolver relações 

empíricas ou testar modelos quantitativos, o volume de dados disponíveis e a não linearidade 

dos processos subjacentes, além do aumento do poder computacional levaram a um interesse 

renovado em pesquisas com a utilização de modelos de aprendizagem de máquina profunda 

(GOLDSTEIN; COCO; PLANT, 2019). 

 Kerh, Lu e Saunders (2014) utilizaram imagens dos anos de 1990, 2001 e 2010 de seis 

praias da ilha de Taiwan, para monitorar as mudanças nas linhas de costa destas áreas. As 

imagens de cada um dos anos foram carregadas no pacote de software AutoCAD, onde 

comparou-se a tendência de variação da linha de costa para esses diferentes anos. Em seguida, 

eles utilizaram um modelo que implementou redes neurais artificiais, para estimar a variação 

da linha de costa nos anos de 2015 e 2020. Os resultados apontaram que não houve alteração 

significativa da área arenosa das praias, nos três diferentes períodos. Entretanto, os resultados 

da previsão indicaram que duas das seis praias poderiam apresentar um aumento da área total 

de areia, com um intervalo de confiança de 95%. 
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 Em sua pesquisa, Peponi, Morgado e Trindade (2019) implementaram uma ferramenta 

robusta, combinando SIG e RNAs, para prever as áreas que são mais propensas à erosão costeira, 

na costa de Caparica em Portugal. Os autores testaram duas topologias de RNAs: a Rede de 

funções de base radial (RBF) e o Perceptron multicamada (do inglês, Multilayer Perceptron - 

MLP). O modelo proposto combinou o uso dos softwares ArcGIS, STATISTICA e IDRISI, 

onde o primeiro teve a função de organizar os bancos de dados geográficos e visualizar os 

resultados. O IDRISI foi utilizado para transferir os dados do banco de dados para o 

STATISTICA. Este, por sua vez, foi utilizado para executar os modelos de redes neurais. Após 

a etapa de treinamento, os resultados apontaram que o MLP é mais adequado para o tipo de 

dado analisado e, por isso, foi utilizado na implementação do método. A saída de rede foi 

apresentada em forma de mapa temático, com uma classificação da área em diferentes níveis 

de erosão, variando entre baixa, média, alta e sem alteração. 

 Em seu trabalho, Yin et al. (2021) criaram um modelo de previsão com a implementação 

do modelo estatístico SARIMA (Seasonal Auto-regressive Integrated Moving Average), em 

conjunto com dois modelos de aprendizado de máquina, utilizando Redes Neurais Auto-

regressivas e LSTM, com o objetivo de estimar as variações da linha costeira de Nha Trang, no 

Vietnã, a partir de imagens de câmeras de vigilância. Os resultados apontaram que este modelo 

é altamente eficiente na detecção de linhas de costa, mesmo em condições climáticas extremas. 

 Bujak et al. (2021) aplicaram uma abordagem com RNA para prever a variabilidade 

espacial da deposição de cascalho, na costa da Croácia. Para isso, foram utilizados como dados 

de entrada para o modelo o volume de sedimentos, no período de 2016 a 2020, além de dados 

sobre ventos, marés e dados pluviométricos para treinar e testar o modelo de rede neural 

implementado. Para avaliar a performance do modelo, os autores utilizaram o Mean Square 

Error (MSE). 

 Tiggeloven et al. (2021) exploraram a capacidade de quatro abordagens de RNAs, como 

redes neurais de múltiplas camadas, redes neurais convolucionais, células de memória LSTM 

e o modelo híbrido ConvLSTM, para prever as oscilações da variabilidade do nível do mar, com 

base nas condições atmosféricas locais. Para a condução dos estudos, foram utilizados dados 

atmosféricos de 736 estações de maré. Para avaliar o desempenho de cada um dos modelos 

apresentados, os autores utilizaram o Continuous Ranked Probability Score (CRPS). Este índice 

calcula a média da diferença entre as distribuições cumulativas observadas e as previstas, em 

todas as etapas de tempo. Os resultados apontaram que os modelos de redes neurais são capazes 

de capturar a evolução das ondas, através de uma série temporal, obtendo um desempenho 

médio de CRPS maior que 40%.  
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 Li et al. (2020) implementaram uma arquitetura híbrida de RNA, composta por camadas 

CNN e LSTM. O objetivo do trabalho foi monitorar o Motor de areia, projeto que cobre cerca 

de 4,7 km da costa holandesa e que foi construído em 2011, para reforçar a linha costeira e 

proteger contra inundações. A ideia é estimar a sua evolução morfológica. Para isso, eles 

utilizaram dados da área de estudo, coletados por GPS, no período de agosto de 2011 a setembro 

de 2015. Os dados de entrada foram convertidos em grades interpoladas de célula 20 x 20 m, 

para servirem como entrada para a porção CNN do modelo. Para avaliar a eficácia do modelo 

de provisão proposto, os autores utilizaram os índices MAE, RMSE, Coeficiente de correção 

Person e o Índice de Concordância. Eles obtiveram como resultado para cada um desses índices 

os valores 0.4555, 0.7574, 0.9902 e 0.9946, respectivamente. 
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3 METODOLOGIA 

 Este capítulo apresenta a área de estudo e os procedimentos metodológicos utilizados 

para atingir os objetivos da pesquisa. A Seção 3.1 caracteriza a área de estudo, apresentando 

sua localização, os seus aspectos geológicos e geomorfológicos, além dos aspectos 

hidrodinâmicos. A Seção 3.2 apresenta as etapas e os procedimentos metodológicos utilizados 

na pesquisa. 

 

3.1 Caracterização da Área de Estudo 

 

 Para a aplicação do modelo de prognóstico de evolução costeira, foi utilizado como 

estudo de caso o município de Icapuí, no Estado do Ceará. 

 O município de Icapuí fica a cerca de 190 km da capital, Fortaleza, e está localizada na 

porção setentrional do Nordeste brasileiro, no Estado do Ceará, já no limite com o Estado do 

Rio Grande do Norte. A localização de Icapuí pode ser visualizada na Figura 21.  

 

Figura 21 - Localização da área de estudo 

 
Fonte: Silva Neto et al. (2019). 
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do Norte, localizado 100 km a leste da área de estudo 
(Rios et al., 2016). Assim, com base em seus resulta-
GRV��SUR[LPLGDGH�JHRJUi¿FD�H�VHPHOKDQoD�JHRPRU-
fológica entre as áreas, este artigo propõe o uso de 
composições HRGB similares para a caracterização 
da planície costeira de Icapuí, porém substituindo as 
imagens Landsat 8 / OLI por imagens MSI / Sen-
WLQHO���±�TXH�SRVVXHP�PDLRU� UHVROXomR�HVSDFLDO�QD�
faixa espectral do VNIR – e implementando técnicas 
GH�¿OWUDJHP�GH�UHDOFH�H�tQGLFHV�FRPR�01':,��ID-
vorecendo a compartimentação geomorfológica das 
feições costeiras continentais e marinhas observadas 
QD�iUHD�GH�HVWXGR��(VSHUD�VH�TXH�D�DVVRFLDomR�GHVWDV�
WpFQLFDV��TXH�VHUmR�PHOKRU�GHVFULWDV�D�VHJXLU��SRVVD�
contribuir para uma melhor compreensão desta área 
H�GH�RXWURV�DPELHQWHV�TXDWHUQiULRV�VLPLODUHV�

2 Área de Estudo

A área de estudo é planície costeira de Icapuí, 
localizada no extremo-leste do estado do Ceará, 
nordeste do Brasil. Dotada de paisagens naturais 
como praias arenosas e falésias, possui uma forma 

FRQYH[D�� FRP� DSUR[LPDGDPHQWH� ��� TXLO{PHWURV�
de extensão de litoral, sendo limitada a norte pelo 
Oceano Atlântico e a sul por falésias inativas, cuja 
LQÀH[mR�D�VXGHVWH�PDUFD�D�IURQWHLUD�FRP�R�PXQLFt-
pio de Tibau, localizado no estado do Rio Grande 
do Norte (Figura 1). 

(VWD� SODQtFLH� FRVWHLUD� VRIUH� LQÀXrQFLD� GR�
WUDQVSRUWH�HyOLFR�H�GD�GLQkPLFD�FRVWHLUD��TXH�VmR�UHV-
ponsáveis por variações na taxa de erosão e deposi-
omR�VHGLPHQWDU��SURPRYHQGR�PXGDQoDV�QR�ÀX[R�GH�
canais de marés e variações de balanço sedimentar 
da linha de costa pela interação entre aporte sedi-
mentar e espaço de acomodação, dando origem a 
processos de progradação e retrogradação da linha 
de costa (Santos et al., 2011; Amaro et al., 2012; Da-
masceno et al., 2014).

A área é composta por um complexo conjunto 
de unidades geomorfológicas, destacando-se barras 
arenosas, gerações de dunas, lagoas, falésias ativas 
e inativas, além uma extensa faixa de praia arenosa 
distribuída ao longo de toda a costa, com dimensões 
TXH� YDULDP� HQWUH� GH]HQDV� GH�PHWURV�� VHQGR� SRVVt-

Figura 1 Área do município de 
,FDSXt��&(���FRP�GHVWDTXH�SDUD�D�
SRUomR�KDFKXUDGD��TXH�FRUUHV-
ponde à sua planície costeira. 
Fonte: elaborado pelos autores.
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 A planície costeira de Icapuí é uma área que ainda gera discussões a respeito dos 

fenômenos geológicos que condicionaram sua formação. Ela possui uma forma convexa, com 

aproximadamente 30 quilômetros de extensão de litoral, sendo limitada a norte pelo Oceano 

Atlântico, a sul por rochas sedimentares de falésias inativas e a sudeste pela fronteira com o 

município de Tibau, localizado no Estado do Rio Grande do Norte (SILVA NETO et al., 2019). 

 Além disso, a área de estudo tem como característica o clima semiárido, de poucas 

chuvas (média de 800 mm ao ano), geologicamente composta por sedimentos do Quaternário 

(depósitos de praia, de dunas e flúvio-marinho) e por rochas sedimentares Tércio-quaternárias 

(Mioceno) e geomorfologicamente é composta por praias arenas, bancos de areias, estuários e 

falésias com 45 metros de altura (SOUSA et al., 2018). 

 O litoral do município de Icapuí sofre influência do transporte eólico e da dinâmica 

costeira, que são responsáveis por variações na taxa de erosão e deposição sedimentar, 

promovendo mudanças no fluxo de canais de marés e variações de balanço sedimentar da linha 

de costa pela interação entre aporte sedimentar e espaço de acomodação, dando origem a 

processos de progradação e retrogradação da linha de costa (MOREIRA; ROMARIZ; SOUTO, 

2014; SANTOS; AMARO; SOUTO, 2011).  

 

3.2 Procedimentos Metodológicos 

 

 A metodologia proposta neste trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo 

computacional, através da implementação de algoritmo de regressão linear e uma arquitetura 

híbrida de RNAs, para estimar a tendência de evolução dos processos erosivos presentes em 

ambientes costeiros.  

 Os procedimentos metodológicos foram criados com base na análise das técnicas 

utilizadas pelos autores citados no capítulo anterior, visando o aprimoramento de um método 

capaz de estabelecer um processo automatizado de extração de linhas de costa e geração de 

cenários futuros, através de séries temporais de imagens de Sensoriamento Remoto.  

 Para esta finalidade, as etapas da metodologia foram, inicialmente, divididas em duas 

fases. A primeira fase teve como objetivo a geração de prognóstico e extração automática de 

linha de costa, utilizando um algoritmo de regressão linear. A segunda fase, por sua vez, utilizou 

uma arquitetura híbrida de RNAs para a extrapolação de imagens, a partir de setores da linha 

de costa do município de Icapuí-CE. 

 As Figuras 22 e 23 apresentam, respectivamente, as duas fases da metodologia, 

ilustrando cada um dos procedimentos metodológicos presentes em cada uma das fases. Tais 
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procedimentos são descritos em detalhes nas subseções a seguir. 

 
Figura 22 - Geração de prognóstico com regressão linear 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 
 

Figura 23 - Arquitetura híbrida CRNN 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 
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3.2.1 Geração de prognóstico utilizando Regressão Linear 
 

 Como pode ser visualizado na Figura 22, a primeira fase da metodologia foi dividida 

em cinco etapas: (1) aquisição de imagens; (2) pré-processamento das imagens; (3) geração de 

prognóstico; (4) Processamento Digital de Imagens e (5) geração de linhas de costa 

automatizadas em formato vetorial (shapefile).  

 

3.2.1.1 Aquisição de imagens 
 

 A primeira fase do estudo teve como objetivo a aquisição de uma série temporal de 

imagens que seriam utilizadas para geração de cenários futuros.  

 Assim, foram utilizadas as imagens dos satélites Landsat 5-TM e Landsat 8-OLI, para 

os anos de 1985, 1991, 1997, 2003, 2009 e 2015, como forma de estimar a tendência de 

evolução costeira dos processos erosivos que ocorrem no município de Icapuí́.  

 As imagens Landsat foram escolhidas por pertencer a um grande acervo, que ajuda na 

implementação de trabalhos que visam monitorar uma determinada região, por um grande 

período de tempo. Além disso, a sequência escolhida possui um intervalo de anos fixo, para que 

o modelo consiga ter mais eficiência na geração do prognóstico futuro. Durante a escolha do 

intervalo também foi considerado o fato de possuir muita cobertura de nuvens. Além disso, 

outro aspecto importante para a escolha da sequência de imagens com essa resolução é que as 

zonas costeiras possuem uma ampla área territorial. 

 A Tabela 3 disponibiliza as informações sobre as imagens, tais como o ano de referência, 

a data, as cenas, as bandas e os sensores utilizados.  

 
Tabela 3 - Imagens Landsat 5-TM e Landsat 8-OLI utilizadas no estudo 

 
Ano Data Cena Bandas Sensor 
1985 27/06/1985 216/63 2 e 5 TM 
1991 15/08/1991 216/63 2 e 5 TM 
1997 02/10/1997 216/63 2 e 5 TM 
2003 15/07/2003 216/63 2 e 5 TM 
2009 31/07/2009 216/63 2 e 5 TM 
2015 01/08/2015 216/63 3 e 6 OLI 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

3.2.1.2 Pré-processamento de imagens 
 

 Após adquiridas, as imagens foram pré-processadas usando técnicas de correções 

atmosféricas e radiométricas para que todas apresentassem valores da reflectância similares 
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entre elas. Além disso, todas as cenas utilizadas foram georreferenciadas a partir de uma 

imagem base ortorretificada do ano de 2009 pelo Programa Global Land Surveys (GLS), obtida 

no site da United States Geological Survey (USGS). 

 Uma vez georreferenciadas, as imagens foram submetidas a extração do Modified 

Normalized Difference Water Index (MNDWI), que permite distinguir, de maneira eficiente, a 

informação de corpos d’água das demais, tais como: solo, edificações e vegetação 

(GONÇALVES et al., 2015). A geração do MNDWI foi realizada através da aplicação da 

Equação 6 (GAUTAM et al., 2015): 

 

 MNDWI= 
Green	-	SWIR 1
Green	+	SWIR 1 (6) 

  

 A Figura 24 apresenta as bandas do satélite Landsat utilizadas na Equação 6 e as imagens 

MNDWI geradas para os anos de 1985 e 2015 a partir delas. 

 As Figuras 24(a) e 24(b) ilustram, respectivamente, as bandas 2 e 5 usadas para gerar o 

MNDWI de 1985 (Figure 24(c)). Da mesma forma, as Figuras 24(d) e 24(e), apresentam as 

bandas 3 e 6 usadas para a geração da imagem MNDWI do ano de 2015 (Figura 24(f)). 

 

Figura 24 – Geração das imagens MNDWI para os anos de 1985 e 2015: (a) Banda 2 (green) 
do ano de 1985, (b) Banda 5 (Swir 1) do ano de 1985, (c) MNDWI do ano de 1985 gerado a 

partir da aplicação da Equação 6, (d) Banda 3 (green) do ano de 2015, (e) Banda 6 (Swir 1) do 
ano de 2015 e (f ) MNDWI do ano de 2015 gerado a partir da Equação 6. 

 

 
(a) (b) 

 
(c) (d) 
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(e) (f) 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

3.2.1.3 Geração de Prognóstico Futuro 
 

 Para a geração de prognósticos futuros foi utilizado o método de regressão estatística 

proposto por Sousa et al. (2012).  

 Assim, de acordo com as Equações 2, 3, 4 e 5, para extrapolar imagens, usando o método 

de regressão linear é necessário utilizar duas sequências de imagens de anos anteriores.  

 A Figura 25 ilustra o esquema de extrapolação de imagens, utilizando o método de 

regressão linear, para os anos de 1997, 2003, 2009 e 2015. 

 

Figura 25  – Geração das imagens MNDWI para os anos de 1997, 2003, 2009 e 2015 pelo 
método de regressão linear: (a) Extrapolação do MNDWI para o ano 1997, (b) Extrapolação 

do MNDWI para o ano de 2003, (c) Extrapolação do MNDWI para o ano de 2009 e (d) 
Extrapolação do MNDWI para o ano de 2015 

 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 Como pode ser verificado na Figura 25, a primeira imagem da sequência corresponde 

ao instante inicial de tempo (t = 0). Assim, por exemplo, a imagem de 1985 é chamada I(0) (ou 

seja, a imagem no tempo 0). Como a variação temporal é de 6 (seis) anos entre cada uma das 

imagens da sequência, a imagem de 1991 é chamada I(6). Por sua vez, a imagem que se pretende 

extrapolar é chamada I(12).  

 Assim, para gerar o prognóstico do MNDWI para o ano de 2021, foram utilizadas as 



 
54 

imagens dos anos de 2009 e 2015. A Figura 26 apresenta o MNDWI gerado, utilizando a 

Equação 2.  

 As Figuras 26(a) e 26(b) exibem as imagens MNDWI do ano de 2009 e 2015, 

respectivamente. Por sua vez, a Figura 26(c) apresenta o MNDWI gerado para o ano de 2021, 

com base nas duas imagens anteriores. 

 

Figura 26 – Geração do MNDWI do ano de 2021 a partir dos anos de 2009 e 2015, através do 
modelo de Regressão Linear: (a) MNDWI do ano de 2009, (b) MNDWI do ano de 2015 e (c) 

MNDWI gerado para o ano de 2021 

 
(a) (b) 

 
(c) 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

3.2.1.4 Processamento Digital de Imagens 
 

 Através do uso da biblioteca OpenCV©, juntamente com a linguagem Python™, foram 

aplicadas as técnicas de filtro Gaussiano e Binarização (Threshold).  

 A primeira técnica teve como objetivo remover o excesso de ruído da imagem. Já a 

última, foi utilizada para separar as regiões de cada imagem em duas classes, neste caso, o fundo 

e o objeto de interesse. E por fim, foi aplicada a técnica de preenchimento (flood fill) para 

preencher os espaços vazios de cada imagem. 

 A Figura 27 apresenta o resultado a aplicação das técnicas de Processamento Digital de 

Imagens (PDI), proposta na metodologia. A Figura 27(a) exibe a imagem MNDWI gerada para 
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o ano de 2021. Por sua vez, a Figura 27(b) apresenta o MNDWI de 2021 após a aplicação do 

filtro Gaussiano. E, por fim, a Figura 27(c) apresenta o MNDWI de 2021 após a aplicação da 

técnica flood fill. 

 

Figura 27 – Técnicas de Processamento Digital de Imagens aplicadas no MNDWI de 2021: 
(a) MNDWI gerado para o ano de 2021, (b) MNDWI de 2021 após a aplicação do filtro 

Gaussiano, (c) MNDWI de 2021 após a etapa de binarização, (d) MNDWI de 2021 depois da 
aplicação da técnica de preenchimento (flood fill) 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

Fonte: autoria própria. 
 

3.2.1.5 Extração de linha de costa 
 

Para a extração da linha de costa, utilizou-se o algoritmo de detecção de bordas 

proposto por Canny (1986). Através deste algoritmo, implementado em Python em conjunto 

com a biblioteca OpenCV©, foi possível extrair apenas a linha de costa a partir das imagens 

binárias processadas anteriormente (SOUSA et al., 2017). 

Por fim, foi necessário converter a borda extraída na etapa anterior, em um arquivo 

vetorial no formato shapefile. Para esta finalidade, foi utilizada a biblioteca Shapely. 

 A Figura 28 apresenta a linha de costa extraída a partir da imagem MNDWI do ano de 

2021. A Figura 28(a) apresenta a imagem contendo a linha de costa, após a aplicação do 

algoritmo de detecção de bordas. Já a Figura 28(b) ilustra a linha de costa de 2021, convertida 

em formato shapefile. 
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Figura 28 – Linha de Costa do ano de 2021: (a) Linha de costa do ano de 2021, após a 
aplicação do algoritmo de detecção de bordas e (b) Linha de costa do ano 2021 em formato 

shapefile 

  
(a) (b) 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

3.2.2 Geração de prognóstico utilizando Redes Neurais 
 

 Na primeira fase da metodologia, gerou-se um modelo de prognóstico de erosão costeira, 

baseado na série temporal dos anos de 1985 a 2015, utilizando-se o modelo de Regressão Linear. 

Com isso, foi possível detectar alguns setores da linha de costa da área de estudo, que tiveram 

maiores alterações durante os anos. 

  Posteriormente, a segunda fase da metodologia teve o objetivo de monitorar tais setores, 

aplicando algoritmos de redes neurais artificiais, mais especificamente o modelo híbrido CNN-

LSTM, para extrapolar séries de imagens de toda a linha de costa da área de estudo. 

 Como apresentado na Figura 23, nesta fase, a metodologia foi dividida em 6 (seis) etapas: 

(1) divisão dos setores da linha de costa; (2) aquisição e pré-processamento de imagens; (3) 

divisão da sequência de imagens em entradas e saída; (4) aplicação da camada CNN do modelo; 

(5) aplicação da camada de RNN do modelo; e (6) aplicação de rede neural densa. 

 A arquitetura CNN-LSTM proposta neste trabalho foi implementada na linguagem 

Python, utilizando-se as bibliotecas Sklearn e Keras. 

 

3.2.2.1 Divisão dos setores da linha de costa 
 

 Inicialmente, a linha de costa foi dividida nos setores Oeste, Central-Oeste (porção A e 

B), Central-Leste e Leste, conforme definido por Silva Neto (2019). O setor Central-Oeste foi 

dividido ao meio, em duas porções, devido a limitações no processamento computacional. A 

Figura 29 apresenta a disposição espacial dos quatro setores. 
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Figura 29 - Localização dos quatro setores utilizados no estudo 
 

 
 

Fonte: Silva Neto (2019) (com adaptações). 
 

3.2.2.2 Aquisição e pré-processamento de imagens 
 

 Em seguida, foram selecionadas imagens Landsat 5-TM e Landsat 8-OLI, dos seguintes 

anos: 1988, 1993, 1998, 2003, 2008, 2013 e 2018. Elas foram utilizadas como a série temporal 

para treinamento do modelo de rede neural. 

 A sequência de imagens foi pré-processada, utilizando-se as mesmas técnicas 

apresentadas na Seção 3.2.1.2. 

 

3.2.2.3 Divisão da sequência de imagens em entradas e saída 
 

 Após a divisão da linha de costa em setores, a sequência de imagens de cada um deles 

foi dada como entrada para o algoritmo de redes neurais, utilizando uma sequência de série 

temporal de imagens. 

 Por tratar-se de uma série temporal, a sequência foi dividida de duas formas diferentes, 

para que fosse avaliado qual o melhor formato de entrada para o algoritmo. Desta forma, foram 
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considerados dois formatos de sequência: (1) duas entradas e uma saída e (2) três entradas e 

uma saída, conforme a Figura 30. 

 

Figura 30 - Divisão da sequência de imagens em entradas e saída 
 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 

3.2.2.4 Aplicação da camada de rede neural convolucional 
 

 A arquitetura proposta foi composta por uma porção CNN e outra porção LSTM. A 

porção CNN incluiu 4 (quatro) camadas, cada uma delas possuindo uma camada de convolução, 

uma função de ativação, uma camada de pooling e uma camada de Dropout. Os parâmetros 

utilizados para a implementação da porção CNN da arquitetura estão apresentados na Tabela 4. 

 

Tabela 4 - Parâmetros utilizados na porção CNN da arquitetura 
Parâmetros Valores 

Camadas CNN  4 
Filtros de convolução 64, 128, 256 e 512 

Tamanho do filtro (kernel) 3 x 3 
Função de ativação  ReLu 

Kernel do max pooling 2 x 2 
Dropout 0.2 

Fonte: elaborada pelo autor. 
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 Como pode ser observado na Tabela 4, a porção CNN foi implementada considerando 

quatro camadas de convolução, com 64, 128, 256 e 512 filtros de convolução, respectivamente. 

Após cada camada de convolução, foram adicionadas camadas de pooling, para reduzir a 

dimensionalidade de cada imagem, utilizando-se a técnica de max pooling e kernel 2 x 2. Em 

seguida, foi aplicada a técnica de flatten, para transformar as matrizes em um formato aceito 

pela próxima camada do modelo. A porção CNN implementada no trabalho é representada na 

Figura 31 e explicada nos parágrafos a seguir. 

 

Figura 31 - Porção CNN do modelo proposto 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

  

 Para executar o modelo CNN-LSTM, as sequências de imagens de entrada foram, 

inicialmente, convertidas em matrizes contendo os valores dos pixels. Assim, cada pixel das 

imagens foi avaliado com valores entre 0 e 255. Além disso, neste estudo, cada setor teve uma 

dimensão diferente, considerando as características de cada região da linha de costa, conforme 

a Tabela 5. 

 
Tabela 5 - Dimensões de cada setor em pixels. 

Setor Dimensões 

Leste 140 x 321 x 1 
Central-Leste 262 x 221 x 1 

Central-Oeste-porção A 272 x 262 x 1 
Central-Oeste-porção B 271 x 262 x 1 

Oeste 161 x 86 x 1 
Fonte: elaborada pelo autor. 
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 Desta forma, de acordo com a Tabela 5, o modelo recebeu como entrada uma matriz 3D 

com as dimensões L x A x P (onde, L – largura; A – altura; e P – profundidade). A profundidade 

foi considerada com valor 1, pois as imagens de entrada possuem apenas uma banda. 

 Após dar entrada no algoritmo, estas matrizes foram manipuladas pela primeira camada 

de convolução. Tais camadas são compostas por matrizes que aplicam filtros de convolução. A 

primeira camada utilizou 64 filtros com kernel 3 x 3, para extrair características de cada imagem 

da sequência. A segunda, terceira e quarta camada, utilizaram 128, 256 e 512 filtros, 

respectivamente. 

 Ao final do processo, cada imagem de entrada foi transformada em uma pilha de mapas 

de características. Entretanto, este processo acaba aumentando a dimensionalidade dos dados 

de entrada da rede. Devido a esta característica, após a camada de convolução, cada sequência 

de imagem passou por uma camada de pooling. Nesta nova camada, os mapas de características 

advindos da camada de convolução tiveram suas dimensões reduzidas. Para isso, utilizou-se a 

técnica de Max pooling, com kernel de tamanho 2 x 2. Este processo repetiu-se nas camadas 

dois, três e quatro da arquitetura proposta. 

 Também foi adicionada uma camada de Dropout, para evitar que determinadas partes 

da rede neural tivessem muita responsabilidade e, consequentemente, pudessem ficar muito 

sensíveis a pequenas alterações entre as imagens da série temporal. 

 Por fim, as matrizes passaram pela camada de flatten, para transformar seu formato em 

um array que serviu como entrada para a porção LSTM do modelo. 

 

3.2.2.5 Aplicação da camada de rede neural recorrente 
 

 Após extrair as características espaciais da sequência de imagens, através da porção 

CNN do modelo, foi necessário a implementação de uma porção LSTM para capturar as 

relações temporais entre a sequência de dados de entrada. A porção LSTM da arquitetura 

proposta na metodologia está ilustrada na Figura 32. 
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Figura 32 - Porção LSTM da arquitetura proposta 

  
Fonte: elaborada pelo autor. 

 
 Além disso, a Tabela 6 apresenta os parâmetros utilizados para a implementação da 

porção LSTM. 

  

Tabela 6 - Parâmetros da porção LSTM 
Parâmetros Valores 

Camadas LSTM  3 
Células de memória LSTM 1024 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 De acordo com a Tabela 6, para extrair o aspecto temporal e poder extrapolar a sequência 

de imagens, foram implementadas 3 (três) camadas LSTM, cada uma composta por 1024 

células de memória.  

  

3.2.2.6 Rede Neural Densa 
  

 Por fim, a saída da porção LSTM serviu como entrada para a rede neural densa que 

finaliza o modelo e fornece os resultados. Esta camada foi implementada com 512 neurônios e 

foi aplicado Dropout em 20% deles.  

 Ela utilizou para o ajuste dos pesos a função ReLu e para a camada de ativação, utilizou 

a função Linear. Além disso, para executar o treinamento da rede, o modelo foi executado por 

150 épocas (número de iterações). 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 Este capítulo apresenta os resultados alcançados após a implementação da metodologia 

proposta. A Seção 4.1 apresenta os estimadores utilizados para avaliar o desempenho e a 

acurácia dos resultados. A Seção 4.2 discorre sobre os resultados obtidos com a primeira fase 

da metodologia, onde foi aplicado o método de regressão linear. Finalmente, a Seção 4.3 

apresenta os resultados da segunda fase do método proposto, após a aplicação do modelo 

híbrido CNN-LSTM. 

 

4.1 Avaliação dos Resultados 

 
 Após o processo de geração de prognóstico da linha de costa, foi necessário realizar o 

cálculo do nível de similaridade entre as imagens reais e as imagens extrapoladas.  

 Existe, entre outros estimadores, o Mean Absolute Error (MAE), que em Estatística, é 

uma métrica usada para medir o quão perto as estimativas estão dos resultados alcançados, além 

de ser uma medida comum para prever erros em análises de séries temporais. 

 Assim, o MAE pode ser utilizado para avaliar o erro entre os dados estimados por 

extrapolação numérica e os dados reais. O MAE é representado pela Equação 7, onde xi é o 

valor real e yi corresponde ao valor estimado e n representa o tamanho da amostra considerada 

na previsão. 

 

MAE= 
1
n3 |xi- yi|

n

i=1

 (7) 

 

 Por tratar-se de um modelo mais complexo, na segunda fase da metodologia, além do 

MAE, foram utilizadas outras duas métricas para avaliar os resultados. 

 Um dos métodos aplicados foi o Root Mean Squared Error (RMSE). Esse método é uma 

regra de pontuação quadrática que também mede a magnitude média do erro. Ele é a raiz 

quadrada da média das diferenças quadradas entre a previsão e a observação real. O RMSE está 

representado na Equação 8, onde n representa o tamanho da amostra, xi representa o valor real 

observado e yi o valor previsto. 
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RMSE = 4
1
𝑛3

(𝑥" −	𝑦")	
#

"$!

 (8) 

 

 Além do RMSE, para avaliar a arquitetura de rede neural, foi utilizado o Structural 

Similarity Index (SSIM), que é outro método utilizado para medir a similaridade entre duas 

imagens (WANG et al., 2004). A Equação 9 apresenta o SSIM, onde x e y representam as duas 

imagens comparadas, µ representa o valor médio, s representa a variância e c1 e c2 são 

constantes. 

 

SSIM(x, y)= 
(2µxµy+ c1)(2sxy+ c2)

(µx
2+ µy

2+ c1)(sx2+ sy2+ c2)
 (9) 

 

 Para realizar as comparações entre as linhas de costa reais e extrapoladas e para avaliar 

o desempenho do modelo CNN-LSTM, o MAE, o RMSE e o SSIM foram implementados 

através de um componente de software em linguagem Python. 

 

4.2 Resultados do método de extrapolação por Regressão Linear 

 

 Os resultados apresentados nesta subseção foram retirados do artigo publicado em 2018 

no International Journal of Remote Sensing, com o título “Creation of a coastal evolution 

prognostic model using shoreline historical data and techniques of digital image processing in 

a GIS environment for generating future scenarios”, como parte da elaboração desta tese de 

doutorado (SOUSA et al., 2018). 

 A Tabela 7 apresenta o percentual de similaridade entre as imagens, após a execução do 

MAE. As colunas da tabela representam os anos que foram extrapolados pelo método de 

regressão linear e as linhas representam, respectivamente, o grau de similaridade e diferença, 

entre a linha de costa original e a linha de costa extrapolada (o valor máximo de similaridade é 

100%). 
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Tabela 7 - Porcentagens de similaridades e diferenças calculadas pelo MAE, para os anos de 
1997, 2003, 2009 e 2015 

Análises 1997 2003 2009 2015 

Similaridade (%) 94,92 96,14 96,40 93,04 

Diferença (%) 5,18 3,86 3,60 6,96 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 
 Como os resultados de MAE foram considerados relevantes, foram extraídos o MNDWI 

e as linhas de costa dos anos de 1985, 1991, 1997, 2003, 2009 e 2015 e foi gerado o prognóstico 

para o ano de 2021, além de extrair a linha de costa em formato vetorial (shapefile) deste ano. 

 A Figura 33 ilustra os resultados de cada uma das etapas apresentadas no capítulo 

anterior, para extrapolação e extração da linha de costa e apresenta a estimativa de linha de 

costa gerada para o ano de 2021. 

 
Figura 33 - Resultado da geração e extração de linha de costa para o ano de 2021: (a) 

MNDWI gerado para 2021, (b) MNDWI de 2021 após a aplicação do filtro Gaussiano, (c) 
MNDWI de 2021 após a binarização, (d) MNDWI de 2021 após a técnica de Flood Fill, (e) 

Linha de costa de 2021 em formato TIFF e (f) Linha de costa em formato vetorial 

 
(a)                                     (b) 

 
  (c) (d) 
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 (e) (f ) 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 
 A Figura 33(a) representa a imagem MNDWI do ano de 2021 que foi gerada pelo 

método de Regressão Linear proposto. Da mesma forma, a Figura 33(b) mostra o resultado da 

aplicação do filtro Gaussiano na imagem gerada. Por sua vez, a Figura 33(c) representa a 

imagem resultante do processo de binarização (threshold). Já a Figura 33(d) é o resultado do 

uso da técnica de flood fill. A Figura 33(e) representa a extração da linha de costa do ano de 

2021, em formato TIFF. E, finalmente, a Figura 33(f) é o resultado da conversão da linha de 

costa para o formato vetorial (shapefile). 

 A Figura 34 mostra a praia de Ponta Grossa, localizada na porção Oeste do município 

de Icapuí. Esta região evidenciou a maior variação de linha de costa, depois da aplicação do 

método extrapolação, principalmente devido à adição lateral de esporões arenosos que ocorre 

na direção Leste-Oeste. 

 

Figura 34 - Linhas de costa dos anos de 1991, 1997, 2003, 2009, 2015 e 2021, sobrepondo a 
cena do ano de 1985, com ênfase nas regiões com maiores mudanças 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

Figure 8 shows the beach of Ponta Grossa, located in the western portion of the
municipality of Icapuí. This region presents the largest coast line variation evidenced
after the application of the method, mainly due to the lateral addition of sandy spits that
occurs in the east-west direction.

In Figure 8, it becomes perceptible the variation of the shoreline since 1985, with
continuous variation of the line, perpendicularly towards the sea and laterally to the
west. In addition, it is possible to visualize a colour composition R3-G2-B1 (Red-Green-
Blue) from the TM sensor of the 1985 Landsat 5 satellite, which shows the position of the
shoreline and its variation over the last 30 years.

In general, it is still notable that, to the east of the dunes shown in Figure 8, the coast
line remained slightly altered, showing modest positive and negative fluctuations. Thus,
it can be noticed that the method can be applied to both rectilinear coast lines and
more complex situations, such as frontal and lateral accretion occurring on Ponta Grossa
beach.

Finally, Figure 9 illustrates the position of the coast line prognosis for the year of 2021,
showing a positive balance in the area when compared to the years of 1985 and 2015.

6. Conclusion

Estimating the future behaviour of coastal erosion processes is an extremely important
issue due to the fact that it can help in the implementation of public policies that aim to
control or mitigate the effects that this process can cause to the residents, industries,
and/or tourist enterprises that are installed in the coastal zone.

Figure 8. Shoreline of the years 1991, 1997, 2003, 2009, 2015, and 2021, overlapping the year 1985,
with emphasis in the regions with major changes.

12 W. R. N. D. SOUSA ET AL.
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 Observando a Figura 34, torna-se perceptível a variação da linha de costa desde 1985, 

com variação contínua da linha, perpendicularmente em direção ao mar e lateralmente a oeste. 

Além disso, é possível visualizar uma composição de cores R3-G2-B1 (Red-Green-Blue) do 

sensor TM do satélite Landsat 5 de 1985, que mostra a posição da linha de costa e sua variação 

nos últimos 30 anos. 

 De um modo geral, ainda é notável que, a leste das dunas mostradas na Figura 34, a 

linha de costa permaneceu levemente alterada, apresentando flutuações positivas e negativas 

modestas. Assim, percebe-se que o método pode ser aplicado tanto para linhas de costa 

retilíneas quanto para situações mais complexas, como acresções frontais e laterais que ocorrem 

na praia de Ponta Grossa. 

 Ademais, a Figura 35 ilustra a posição do prognóstico da linha de costa para o ano de 

2021, apresentando um saldo positivo na área quando comparado aos anos de 1985 e 2015. 

 

Figura 35 - Linhas de costa dos anos de 1985, 2015 e 2021, com ênfase nas regiões com 
maiores mudanças 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 
 
 
 
 

In this sense, the use of time series estimation techniques, using linear regression
methods and digital image processing techniques applied to time series of satellite images
was proposed. Those techniques were used as tools for the creation of a model of
prognosis of coastal evolution, in a more automated way in the procedures for estimation
of future scenarios of the shoreline.

In addition, a computational solution was developed to be executed in a GIS platform
that automates the process of generation of prognostic and the extraction of the
shoreline in a shapefile format.

The results showed that techniques used in orbital image processing may be impor-
tant allies in research that seeks to monitor changes in coastal regions.

This case study, in the municipality of Icapuí, indicated areas with strong modifica-
tions. The Ponta Grossa beach region showed a depositional (or additional) trend of
sediment for the year 2021.

These results have already been confirmed by other studies carried out in the region
by authors such as Mororó et al. (2015), Fernandes et al. (2015), and Ximenes, Souto, and
Duarte (2013). In this last study, for example, they analysed the evolutionary context of
the region from 1984 to 2011 and concluded that the sedimentary balance was very
positive for the coastal region of Icapuí/CE, where the value of increase was almost
double of the erosion value. However, in some areas, the erosive effect predominated, as
in the western portion of the Ponta Grossa area.

Fernandes et al. (2015) also determined that in the portion of Ponta Grossa beach,
located in the westernmost part of the study area, the sedimentary balance between

Figure 9. Shoreline of the year 2021, overlapping the year 1985, with emphasis in the regions with
major changes.
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4.3 Resultados do método de extrapolação através de Redes Neurais 

 

 Como foi exposto no Capítulo 3 (metodologia da pesquisa), para avaliar o modelo CNN-

LSTM realizou-se teste com sequências de entrada de duas e três imagens, respectivamente. Tal 

estratégia foi utilizada para identificar se o uso de mais imagens de entrada para o modelo 

geraria melhores resultados, uma vez que pretendia-se extrair os aspectos espaciais e temporal 

de cada uma das imagens. 

 A Figura 36 ilustra o processo de extrapolação de imagens futuras, para o setor Leste da 

linha de costa de Icapuí, utilizando o modelo de rede neural CNN-LSTM. No exemplo, o ano 

de 2003 é extrapolado, utilizando duas entradas (timestep = 2) e três entradas (timestep = 3), 

utilizando as sequências de imagens dos anos de 1988, 1993 e 1998. 

 

Figura 36 - Extrapolação da cena de 2003 utilizando a arquitetura CNN-LSTM, com duas e 
três sequências de imagens 

 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 

 A Figura 37 mostra duas curvas que representam o comportamento do processo de 

treinamento do modelo, para cada um dos setores da linha de costa. A Figura 37(a) representa 
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o comportamento do MAE e do RMSE, calculado para o setor Leste da linha de costa. Já a 

Figura 37(b) exibe o comportamento do MAE e RMSE para o setor Central-Leste. A Figura 

37(c) ilustra o comportamento do MAE e do RMSE para o setor Central-Oeste porção A. Por 

sua vez, a Figura 37(d) apresenta o comportamento do MAE e do RMSE para o setor Central-

Oeste porção B. E, por fim, a Figura 37(e) apresenta o comportamento do MAE e do RMSE 

para o setor Oeste.   

 

Figura 37 - Avaliação dos erros de treinamento, com o setor da linha de costa: (a) MAE e 
RMSE para o setor Leste; (b) MAE e RMSE para o setor Central-Leste; (c) MAE e RMSE 
para o setor Central-Oeste-A; (d) MAE e RMSE para o setor Central-Oeste-B; (e) MAE e 

RMSE para o setor Oeste 
 

  
(a) Leste (b) Central-Leste 

  
(c) – Central-Oeste A (d) Central-Oeste B 

 
(e) Oeste 

Fonte: elaborada pelo autor. 
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 Como pode ser observado através da Figura 37, o processo de treinamento possui altos 

valores de MAE e RMSE, no início do treinamento da rede, mas tende a convergir para 

pequenos valores, ao final do processo.  

 Após 150 (cento e cinquenta) épocas de treinamento, foi possível calcular os valores 

médios para o MAE, o RMSE e o SSIM, para todos os setores da linha de costa, considerando 

os dois cenários de sequência de entrada (duas e três imagens anteriores). Os resultados podem 

ser visualizados na Tabela 8. 

 

Tabela 8 - Performance do modelo CNN-LSTM 

Setor Timesteps MAE RMSE SSIM Tempo de 
treinamento (s) 

Leste 2 0,056 0,070 0,89 950 
3 0,042 0,055 0,89 2516 

Central-leste 2 0,066 0,088 0,86 1441 
3 0,065 0,086 0,87 3275 

Central-oeste-porção A 2 0,044 0,054 0,86 1851 
3 0,039 0,051 0,86 2568 

Central-oeste-porção B 2 0,054 0,074 0,85 1845 
3 0,050 0,073 0,84 2733 

Oeste 2 0,062 0,081 0,86 311 
3 0,048 0,070 0,87 808 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 
 Os resultados da Tabela 8 demonstram que, geralmente, os valores de MAE e RMSE 

são menores (menor erro médio), quando a sequência de entrada do modelo é composta por 3 

(três) imagens. Tal comportamento pode indicar que um número maior de imagens de entrada 

contribui para que a porção CNN do modelo consiga extrair um maior número de características 

que melhor representem a série temporal.  

 Além disso, os valores do SSIM para o modelo com duas e três imagens de entrada é 

bem similar. Porém, em quatro dos cinco setores analisados, o percentual de similaridade do 

modelo que teve 3 (três) imagens como entrada foi maior ou igual ao modelo com apenas duas 

imagens. Em apenas um dos setores (Central-oeste-porção B) o resultado foi inferior. 

 A partir destes resultados, apesar dos métodos propostos (regressão linear e CNN-LSTM) 

serem aplicados na mesma região, mas com abordagens diferentes, foi possível comparar o 

desempenho de ambos, levando em consideração o valor do MAE.  

 Observando-se a Tabela 7, verifica-se que o valor médio de MAE para o método de 

regressão linear, considerando todos os anos, foi de 0,049. 

 De forma similar, analisando a Tabela 8, mesmo considerando a linha de costa dividida 

em setores, os valores de MAE para o modelo CNN-LSTM são bem próximos aos do modelo 
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de regressão linear. Entretanto, em alguns setores, obteve um valor menor (como o valor de 

0,039 para o setor Central-Oeste porção A) e em outros um valor maior (como o valor de 0,065 

para o setor Central-Leste). 

 Considerando os resultados alcançados, o modelo CNN-LSTM foi utilizado para gerar 

o MNDWI dos anos 2003, 2008, 2013, 2018 e gerar o prognóstico para o ano de 2023. A Figura 

38 apresenta os MNDWI para os setores Leste (Figura 38(a)), Central-Leste (Figura 38(b)), 

Central-Oeste-A (Figura 38(c)), Central-Oeste-B (Figura 38(d)) e Oeste (Figura 38(e)). 

  

Figura 38 – MNDWIs gerados para todos os setores da costa de Icapuí: (a) MNDWI de 2023 
do setor Leste; (b) MNDWI de 2023 do setor Central-Leste; (c) MNDWI de 2023 do setor 

Central-Oeste-A; (d) MNDWI de 2023 do setor Central-Oeste-B; e (e) MNDWI de 2023 do 
setor Oeste 

 

 

(a) 
 

(b) 
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(c) (d) 

 
(e) 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 Após a extrapolação das imagens MNDWI, foram extraídas as linhas de costas de todos 

os anos da sequência temporal, com a finalidade de realizar uma comparação entre aquelas 

geradas a partir do modelo CNN-LSTM e as extraídas manualmente por um fotointérprete, 

através da utilização de um SIG.  

 A Figura 39 ilustra as linhas de costa para o setor Leste de Icapuí, para os anos de 2003, 

2008, 2013 e 2018. A Figura 39(a) representa as linhas de costa extraídas manualmente por um 

fotointérprete e gerada pelo modelo híbrido CNN-LSTM, para o ano de 2003. Já a Figura 39(b) 

apresenta as linhas para o ano de 2008, utilizando os dois métodos. A Figura 39(c) ilustra as 

linhas de costa extraídas manualmente e gerada automaticamente pelo modelo, para o ano de 

2013. E, finalmente, a Figura 39(d) apresenta as linhas de costa extraídas para o ano de 2018. 
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Figura 39 - Linhas de costa do setor Leste: (a) Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e 
gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2003; (b) Linhas de costa extraída pelo 

fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas de costa 
extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e (d) 

Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 
2018 

 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 
 

 
(d) 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 Como pode ser observado através da Figura 39, o setor Leste de Icapuí é caracterizado 

por uma porção mais retilínea. Este tipo de região sobre menos influência das variações da maré, 
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mas, mesmo assim, o fenômeno de intermaré (quando a maré está baixa e é possível visualizar 

toda a região que representa a diferença entre a maré cheia e a maré baixa) influencia na 

interpretação da linha de costa gerada pelo modelo proposto. 

 Ainda considerando a Figura 39, é possível perceber que a linha de costa gerada pelo 

modelo CNN-LSTM, geralmente, é traçada mais para dentro do oceano, muito provavelmente 

devido a influência do fenômeno de intermaré. 

 A Figura 40, por sua vez, apresenta as linhas de costa do setor Central-Leste, para os 

anos de 2003, 2008, 2013 e 2018. A Figura 40(a) representa a linha de costa extraída 

manualmente por um fotointérprete e a linha de costa gerada pelo modelo híbrido CNN-LSTM 

para o ano de 2003. Já a Figura 40(b) apresenta as linhas para o ano de 2008. A Figura 40(c) 

ilustra as linhas de costa extraídas manualmente e geradas gerada automaticamente pelo modelo, 

para o ano de 2013. Por conseguinte, a Figura 40(d) apresenta as linhas de costa para o ano de 

2018. 

 

Figura 40 - Linhas de costa do setor Central-Leste: (a) Linhas de costa extraída pelo 
fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2003; (b) Linhas de costa 

extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas 
de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e 
(d) Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano 

de 2018 
 

 
 
 

(a) 
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(b) 
 

 
 

(c) 
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(d) 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 

 Como pode ser observado, através da Figura 40, o setor Central-Leste tem 

características similares, em relação a sua forma retilínea, com o setor Leste. Pode-se observar 

que as linhas de costa previstas pelo modelo também acabam sofrendo a influência do fenômeno 

de intermaré, mesmo que em alguns anos (2013 e 2018) algumas porções da linha gerada 

automaticamente coincidam com a linha de costa gerada pelo fotointérprete. 

 Já a Figura 41 exibe as linhas de costa do setor Central-Oeste na porção A, também para 

os anos de 2003, 2008, 2013 e 2018. A Figura 41(a) apresenta as linhas de costa geradas pelo 

fotointérprete e gerada pelo modelo proposto para o ano de 2003. A Figura 41(b) apresenta as 

linhas de costa extraídas para o ano de 2008. Por sua vez, a Figura 41(c) exibe as linhas de costa 

extraídas para o ano de 2013. Ademais, a Figura 41(d) ilustra as linhas de costa geradas para o 

ano de 2018. 
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Figura 41 - Linhas de costa do setor Central-Oeste porção A: (a) Linhas de costa extraída pelo 
fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2003; (b) Linhas de costa 

extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas 
de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e 
(d) Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano 

de 2018 

 
(a) 

 

 
(b) 
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(c) 

 

 
(d) 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 Analisando a Figura 41, observa-se que as linhas de costa, extraídas através dos dois 

métodos, possuem comportamento similar aos setores Leste e Central-Leste. Da mesma forma 
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que acontece com o setor Central-Leste, algumas áreas das linhas praticamente coincidem em 

todos os anos da sequência considerada. 

 A Figura 42 apresenta as linhas de costa do setor Central-Oeste porção B, extraídas pelos 

dois métodos, para os anos de 2003, 2008, 2013 e 2018. A Figura 42(a) exibe as linhas de costa 

do ano de 2003. A Figura 42(b) apresenta as linhas de costa para o ano de 2008. A Figura 42(c), 

por sua vez, apresenta as linhas de costa para o ano de 2013. E, por fim, a Figura 42(d) exibe 

as linhas de costa para o ano de 2018. 

 

Figura 42 - Linhas de costa do setor Central-Oeste porção B: (a) Linhas de costa extraída pelo 
fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2003; (b) Linhas de costa 

extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas 
de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e 
(d) Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano 

de 2018 

 
(a) 
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(b) 

 

 
(c) 
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(d) 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 

 A partir da Figura 42, nota-se um comportamento do setor Central-Oeste porção B 

similar aos setores analisados anteriormente (Leste, Central-Leste e Central-Oeste-A), com os 

mesmos tipos de influência no algoritmo implementado para a geração automática.  

 A Figura 43 apresenta as linhas de costa geradas para o setor Oeste, para os anos de 

2003, 2008, 2013 e 2018. A Figura 43(a) exibe as linhas de costa geradas para o ano de 2003. 

Por sua vez, a Figura 43(b) apresenta as linhas de costa extraídas para o ano de 2008. A Figura 

43(c) exibe as linhas de costa para o ano de 2013. E, a Figura 43(d) exibe as linhas de costa 

geradas para o ano de 2018. 
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Figura 43 - Linhas de costa do setor Oeste sobrepondo a imagem MNDWI do ano em 
questão: (a) Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM 
para o ano de 2003; (b) Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo modelo 

CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e gerada pelo 
modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e (d) Linhas de costa extraída pelo fotointérprete e 

gerada pelo modelo CNN-RNN para o ano de 2018. 

 
 

(a) 
 
 

 
 

(b) 
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(c) 
 
 

 
 

(d) 
 

Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 Analisando a Figura 43, é possível perceber que o setor Oeste possui uma complexidade 

maior que os demais setores. Esta é uma região que sofre maior influência do fenômeno de 

intermarés. Além disso, possui uma progradação lateral da praia, fazendo com que a mesma vá 

aumentando, de leste para oeste.  

 Devido a tais fatores, neste setor, é possível notar diferenças mais relevantes entre as 

linhas de costa extraídas por um fotointérprete e as linhas de costa geradas pelo modelo CNN-

LSTM, o que indica uma sensibilidade do algoritmo relacionadas com tais fatores. 

 Ao final do processo, para analisar a variação das linhas de costa de todos os setores, 

desde o ano de 1988, foi gerada uma composição colorida R3-G2-B1 do ano de 1988 que mostra 

o comportamento das linhas de costa e sua variação nos últimos 30 anos. Além disso, foi plotada 
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a linha de costa projetada para o ano de 2023, para analisar o comportamento futuro de cada 

um dos setores. 

 A Figura 44 apresenta o comportamento das linhas de costa do setor Leste, desde 1988 

até 2018 e apresenta a previsão para o ano de 2023. 

 

Figura 44 – Linhas de costa do setor Leste dos anos 1988, 1993, 1998, 2003, 2008, 2013, 
2018 e 2023, sobrepondo o ano de 1988. 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

  

 A partir da Figura 44, verifica-se que a linha de costa estimada para o ano de 2023 (linha 

vermelha) apresenta um comportamento divergente das linhas de costa dos últimos anos da 

sequência, principalmente na região indicada (seta vermelha). 

 Da mesma forma, a Figura 45 exibe as linhas de costa do setor Central-Leste, de 1988, 

1993, 1998, 2003, 2008, 2013 e 2018, além da linha de costa estimada para o ano de 2023. 
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Figura 45 - Linhas de costa do setor Central-Leste dos anos 1988, 1993, 1998, 2003, 2008, 
2013, 2018 e 2023, sobrepondo o ano de 1988. 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 
 Considerando a Figura 45, percebe-se que, durante todo o período, as linhas de costa 

tendem a ter um comportamento homogêneo e a linha prevista para o ano de 2023 segue esta 

tendência. 

 A Figura 46 apresenta as linhas do setor Central-Oeste porção A para os anos de 1998, 

1993, 1998, 2003, 2008, 2013 e 2018, além da previsão para 2023. 
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Figura 46 - Linhas de costa do setor Central-Oeste porção A dos anos 1988, 1993, 1998, 2003, 
2008, 2013, 2018 e 2023, sobrepondo o ano de 1988. 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 
 

 Analisando a Figura 46, nota-se que, durante todo o período considerado, as linhas de 

costa apresentam um comportamento similar, com exceção do ano de 1993 onde houve uma 

maior alteração, na área apontada (seta vermelha). 

 A Figura 47 exibe as linhas de costa do setor Central-Oeste porção B, para os anos de 

1988, 1993, 1998, 2003, 2008, 2013, 2018 e 2023, sobrepondo a cena de 1988.  
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Figura 47 - Linhas de costa do setor Central-Oeste porção B dos anos 1988, 1993, 1998, 2003, 
2008, 2013, 2018 e 2023, sobrepondo o ano de 1988. 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 
 A Figura 47demonstra que as linhas de costa do setor Central-Oeste porção B possuem 

o comportamento quase inalterado, durante todos os anos. 

 Por último, a Figura 48 apresenta as linhas de costa do setor Oeste para os anos de 1988, 

1993, 1998, 2003, 2008, 2013, 2018 e a previsão para 2023. 
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Figura 48 - Linhas de costa do setor Oeste dos anos 1988, 1993, 1998, 2003, 2008, 2013, 
2018 e 2023, sobrepondo o ano de 1988. 

 
Fonte: elaborada pelo autor. 

 
 A Figura 48 ilustra mais ainda a complexidade do setor Oeste de Icapuí e apresenta as 

maiores alterações de linhas de costa, durante todos os anos, quando comparado com os demais 

setores. Além disso, é possível observar que a linha de costa prevista para o ano de 2023 segue 

a tendência da linha de costa do ano de 2018. 
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5 CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES 

 Estimar o comportamento futuro dos processos de erosão costeira é uma questão de 

extrema importância, pois pode auxiliar na implementação de políticas públicas que visam 

controlar ou mitigar os efeitos que esse processo pode causar aos moradores, indústrias e/ou 

empreendimentos turísticos instalados nas zonas costeiras. 

 Nesse sentido, foi proposta a utilização de técnicas de estimativa de séries temporais, 

utilizando métodos de regressão linear e técnicas de Processamento Digital de Imagens, 

aplicadas a séries temporais de imagens de satélite, como ferramentas para a criação de um 

modelo de prognóstico da evolução costeira, de forma mais automatizada nos procedimentos 

de estimativa de cenários futuros da linha de costa. 

 Ademais, foi desenvolvida uma solução computacional para ser executada em 

plataforma SIG que automatiza o processo de geração de prognóstico e extração da linha de 

costa em formato shapefile. 

 Os resultados mostraram que as técnicas utilizadas no processamento de imagens 

orbitais podem ser importantes aliadas em pesquisas que buscam monitorar mudanças em 

regiões costeiras. 

 Este estudo de caso, no município de Icapuí, indicou áreas com fortes modificações. A 

região da praia de Ponta Grossa apresentou tendência deposicional (ou adicional) de sedimentos 

para o ano de 2021. 

 Esses resultados já foram confirmados por outros estudos realizados na região por 

autores como Mororó et al. (2015), Fernandes et al. (2015) e Ximenes, Souto e Duarte (2013). 

Neste último estudo, por exemplo, foi analisado o contexto evolutivo da região, no período de 

1984 a 2011, concluindo que o balanço sedimentar foi muito positivo para a região litorânea de 

Icapuí/CE, onde o valor do aumento foi quase o dobro do valor da erosão. Entretanto, em 

algumas áreas o efeito erosivo predominou, como na porção oeste da região de Ponta Grossa. 

 Analisando-se os resultados dos dois modelos, com base nos valores das Tabelas 7 e 8 

e considerando a abordagem de aplicação diferente de cada um deles, o erro médio do modelo 

de regressão linear foi de 4,9%. Por sua vez, o erro médio do modelo de RNA foi de 4,88%. 

Assim, ficou claro que mesmo um modelo sendo mais complexo que o outro (RNAs são mais 

complexas que regressão linear), isto não contribuiu para uma diferença significativa nos 

resultados gerados por eles. 

 Uma hipótese para tal fato pode estar relacionada com a complexidade da morfologia 
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da costa analisada, onde identifica-se a presença de canais de maré, barras arenosas, ilhas-

barreiras e manguezais. Tais características podem comprometer a identificação das linhas de 

costa e, consequentemente, afetar na eficiência dos algoritmos.  

 Assim, de acordo com os resultados dos dois modelos, conclui-se que o emprego de um 

modelo mais simples já seria suficiente para a obtenção de um prognóstico futuro, para costas 

mais retilíneas e com morfologia menos complexa. Por outro lado, quando são aplicados em 

costa mais complexas, os modelos tendem a reduzir a confiabilidade dos seus resultados.

 Como trabalho futuro, sugere-se a implementação de alterações nos modelos, para tentar 

reduzir a influência da morfologia e da complexidade da costa e, além disso, verificar a 

eficiência dos modelos em áreas com outras características. 

 Outra proposta seria utilizar sequências de imagens de satélites de alta resolução 

espacial, para avaliar se os modelos são capazes de melhorar os seus resultados.  
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