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RESUMO

A erosdo costeira ¢ o processo de remocao de material na linha de costa que resulta na perda da
terra a medida que ela recua em direcdo ao territorio. Este processo causa perda de propriedades,
infraestrutura, biodiversidade, além de gerar, anualmente, grandes impactos econdmicos. Ele
tem se tornado um problema global e, portanto, a analise e 0 monitoramento de tais impactos ¢
uma questdo que merece aten¢do adequada. Para esta finalidade, os dados de Sensoriamento
Remoto tém sido amplamente utilizados em vérios estudos que avaliam a mudanga espacial e
temporal do uso e cobertura da terra. Ademais, o uso de séries temporais de imagens de satélite
aplicadas na investigagdo da mudanca na cobertura da terra e seu padrdo espaco-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 progndstico para geracdo de cendrios futuros, a partir da analise das mudancas
espago-temporal das linhas de costa extraidas a partir de imagens orbitais de forma
automatizada, do periodo de 1985 a 2018. Para atingir esse objetivo, foram propostos dois
modelos, sendo o primeiro utilizando técnicas de regressao linear e o segundo aplicando redes
neurais artificiais para a criagdio de um modelo de prognostico de cendrios futuros,
implementados na linguagem Python, com a utilizacdo das bibliotecas Numpy, OpenCV,
Sklearn e Keras. Além destas, foram utilizadas técnicas de Processamento Digital de Imagem
e a extracdo do Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI) em imagens de
Sensoriamento Remoto. Como resultado, foi implementado um algoritmo para extracdo
automatica de linhas de costa, a partir de imagens MNDWI. Além disso, gerou-se um modelo
de progndstico de erosdo costeira para o ano de 2021, baseado na série temporal dos anos de
1985 a 2015. Por fim, foi proposta uma arquitetura hibrida de redes neurais artificiais, composta
de uma camada de rede neural convolucional e outra camada Long Short-Term Memory, para
estimar cendrios futuros de setores da linha de costa, no municipio de Icapui-CE. Para isto, foi
utilizada uma série temporal do periodo de 1988 a 2018 e foram gerados MNDWI para os anos
de 2003, 2008, 2013 e 2018, além da geracdao do prognoéstico para o ano de 2023. Ademais, foi
realizada a comparacdo entre as linhas de costa geradas automaticamente e as linhas extraidas

por um fotointérprete, utilizando o Sistema de Informagdes Geograficas.

Palavras-chave: geoprocessamento; sensoriamento remoto; erosao costeira; regressao linear;
aprendizado de maquina; prognostico; linhas de costa; redes neurais artificiais; redes neurais

convolucionais; redes neurais recorrentes. Istm.



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 (MNDWTI) 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
Icapui-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; Istm.
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1 INTRODUCAO

A maioria dos temas que tém recebido atenc¢do nas ultimas décadas envolve questdes
relacionadas ao meio ambiente. A poluicdo nos seus varios tipos, o desmatamento
indiscriminado, a degradagdo 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 erosao costeira também € reconhecido como uma questao
de preocupagdo global, principalmente quando se trata dos efeitos lesivos sobre as atividades
antropicas instaladas nas zonas costeiras (BOORI; AMARO, 2010, 2011; SOUTO, 2009).

A zona costeira ¢ reconhecida por ser um ambiente fortemente dindmico e um dos
agentes dessa dindmica € a erosdo costeira que pode provocar o recuo da linha de costa. Essa
erosdo pode ser causada tanto por fatores naturais quanto antrdpicos. Ela ocorre em varias partes
do mundo (CELLONE; CAROL; TOSI, 2016; FITTON; HANSOM; RENNIE, 2016;
LEATHERMAN, 2018; NGUYEN; TAKEWAKA, 2020) ¢ em algumas regides do Brasil
(GONCALVES et al., 2019; MARTINS; PEREIRA, 2014; VENANCIO et al., 2020). A
estimativa mundial ¢ de que a erosdo 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 declinio na
biodiversidade, na fragmentagdo de habitats, no branqueamento dos recifes de coral, na
introducdo de novas doengas entre os organismos, na hipéxia, na proliferacao de algas nocivas,
na redu¢do na qualidade de dgua e, consequentemente, na ameaca a saude humana (FOLEY et
al., 2005; SOUTO, 2009).

Assim, a aplicagdo de técnicas de deteccdo de mudangas em ambientes costeiros ¢
extremamente importante para o conhecimento da dindmica do ambiente fisico (ondas, marés,
ventos, tempestades, correntes etc.), de modo que a delimitagdo das escalas temporal (dias,
semanas, meses € anos) e espacial de avaliacdo ¢ imprescindivel para a compreensdo das
relagdes entre os processos fisicos e antropicos (GUIMARAES et al., 2014).

O estudo da erosdo costeira envolve o procedimento de monitoramento com base em
um conjunto de informacdes confidveis. Assim, os métodos convencionais de levantamento e
mapeamento baseados em pesquisas de campo ainda sdo vitais, mas, frequentemente, possuem
uma logistica complicada (SUWANPRASIT, 2015).

Portanto, a andlise e 0 monitoramento de tais impactos ¢ uma questdo que precisa ser

resolvida. Para esta finalidade, dados de Sensoriamento Remoto tém sido amplamente
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utilizados em vérios estudos que avaliam a mudanca 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 obten¢do de informagdes
de extensas areas da superficie terrestre, facilitando o entendimento das inter-relagdes 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 implementagdo de algoritmo de regressdo linear e de uma
arquitetura hibrida de Redes Neurais Artificiais, para gerar o prognodstico 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 especificos:

e Compreender as principais causas responsaveis pelos processos erosivos das
areas costeiras;

e [Efetuar levantamento dos estudos nacionais e internacionais referentes a
identificacdo e monitoramento dos processos de degradagao de regides costeiras;

e Avaliar as técnicas e indices utilizados para identificar e monitorar tais processos;

e Desenvolver uma ferramenta computacional para extracdo automatizada da
linha de costa a partir de imagens orbitais processadas;

e Propor um método suportado por ferramenta computacional que auxilie na
analise de areas reconhecidamente afetadas por erosdo costeira;

e Prototipar os componentes de sofiware essenciais a aplicagdo da metodologia.

1.2 Organizacio do documento

Os capitulos deste documento estdo organizados da seguinte forma: o Capitulo 2
apresenta uma contextualizagdo sobre erosdo costeira, apontando os principais fatores
responsaveis pela ocorréncia deste tipo de processo. Além disso, apresenta uma série de estudos
sobre o tema. Aborda o conceito de Sensoriamento Remoto e sua aplicacdo nos estudos de
erosdo costeira. Introduz o conceito de redes neurais artificiais e as suas principais aplicagoes,

nesta area de pesquisa. No Capitulo 3 sdo apresentados os materiais e os métodos aplicados
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durante o desenvolvimento do trabalho. No Capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os
resultados obtidos com as implementagdes dos modelos propostos. No Capitulo 5 sdo apontadas
as consideragdes finais, as contribuicdes identificadas bem como as sugestdes de trabalhos

futuros decorrentes desta pesquisa. Por fim, sdo apresentadas as Referéncias Bibliograficas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda os principais conceitos relacionados ao processo de erosdo costeira,
Sensoriamento Remoto, Redes Neurais Artificiais, Redes Neurais Convolucionais, Redes
Neurais Recorrentes, Long Short-Term Memory e arquiteturas hibridas ConvLSTM e CNN-
LSTM, os quais sdo necessarios para o entendimento da pesquisa apresentada neste trabalho. A
Secdo 2.1 apresenta conceitos relacionados com erosdo costeira. A Se¢cdo 2.2, por sua vez,
discute os principais fatores responsaveis pelos processos erosivos em zonas costeiras. Na
Secdo 2.3, sdo discutidas as principais estratégias utilizadas para a realiza¢do de estudos sobre
este tema. Ja a Se¢do 2.4 apresenta os conceitos relacionados com Sensoriamento Remoto. A
Secdo 2.5 aborda trabalhos que utilizam técnicas de Sensoriamento Remoto para se monitorar
zonas costeiras. A Secdo 2.6 apresenta os conceitos de Redes Neurais Artificiais. E, por fim, a
Secdo 2.7 aponta algumas pesquisas que utilizaram Redes Neurais Artificiais em estudos de

dindmica costeira.

2.1 Erosao Costeira

Dentre os diversos conceitos existentes, o Decreto n® 5.300, de 07 de dezembro de 2004,
que regulamenta o Plano Nacional de Gerenciamento Costeiro (PNGC), definiu zona costeira
como o espaco geografico de interagdo entre o continente, 0 oceano e a atmosfera, incluindo
seus recursos ambientais, abrangendo uma faixa maritima, até 12 milhas (22,2 km) das linhas
de base estabelecidas na Convengao das Nacdes Unidas sobre o Direito do Mar, compreendendo
a totalidade do Mar Territorial e uma faixa terrestre formada pelos municipios que sofrem
influéncia direta dos fendmenos costeiros (BRASIL, 2004).

Por sua vez, Rodriguez ¢ Windevoxhel (1998), conforme citado por Amaro, Santos e
Souto (2012), definem zona costeira como o espaco delimitado pela interface entre o oceano e
a terra, ou seja, a faixa terrestre que recebe influéncia maritima e a faixa maritima que recebe
influéncia terrestre.

J& a erosdo costeira ¢ o processo de remogdo de material na linha de costa que leva a
perda da terra a medida que ela recua em dire¢do ao territdrio (WEN et al., 2016).

Devido aos intimeros beneficios socioecondmicos, como o facil acesso a navegacao
ocednica, a pesca costeira, ao turismo e ao lazer, os assentamentos humanos estdo mais

concentrados nestas areas. Assim, de acordo com Cohen et al. (1997), aproximadamente 20%
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da populacdo mundial vive em uma faixa de 30 quilémetros do mar e quase o dobro desse
nimero vive em até 100 quilometros de distancia da costa.

Além disso, estima-se que os bens e servigos produzidos a partir dos ecossistemas
marinhos representem uma receita em torno de 14 bilhdes de dolares anuais, o que torna cada

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

2.2 Fatores Responsaveis pelos Processos de Erosao Costeira

Segundo Bijlsma, Ehler e Klein (1996), na faixa costeira as populagdes estdo crescendo
o dobro da média global, o que torna os potenciais impactos da subida do nivel do mar um foco
importante nas avaliacdes de gestdo costeira.

Por sua vez, Nicholls, Hoozemans ¢ Marchand (1999) estimaram que 600 milhdes de
pessoas ocupardo as terras da planicie de inundagdo costeira até o ano 2100, tornando cada vez
mais intensa a pressao sobre 0s ecossistemas costeiros.

Os estudos conduzidos pelo Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC)
apontaram que, no século 21, o nivel do mar deverd aumentar de 18 a 66 cm (MAULUD;
RAFAR, 2015). Porém, segundo Rowley et al. (2007) esse aumento podera variar de 1,0 a 6,0
m, regional e localmente, para diferentes regides costeiras no mundo, devido aos fatores como
a subsidéncia de terrenos geologicos, as indugdes antropogénicas e as alteragdes no fluxo
hidrodinamico dos oceanos.

Estas caracteristicas e as alteragdes climdticas, consequéncias do aquecimento global, e
a decorrente elevacao do nivel do mar aumentardo ainda mais os riscos de inundagdes das zonas
costeiras e, por isso, sdo identificados como um dos fatores mais importantes da erosao costeira
(MAULUD; RAFAR, 2015).

Atualmente, sabe-se que diversos fatores influenciam na conformag¢ao da zona costeira,
tais como: as caracteristicas da Geologia das faixas litoraneas e da plataforma continental
adjacente, a geometria predominante das descontinuidades, incluindo a influéncia da geometria
dos lineamentos topograficos e geologicos, dos planos de acamamento e angulos de mergulhos
das camadas das unidades sedimentares que alcangcam a costa, além de outros fatores tais como
os niveis do lencol freatico, os processos sedimentares recentes e os impactos de uso e ocupagao
da zona costeira (AMARO, 1998; AMARO; ARAUJO, 2008).

Além disso, os fatores hidrodinamicos e meteorologicos sdo fatores que influenciam as
constantes mudangas observadas nas zonas costeiras (AMARO, 1998; AMARO; ARAUJO,
2008).
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2.3 Estudos sobre Erosao Costeira

Tradicionalmente, tomadas de decisdo em processos de monitoramento sdo realizadas
considerando aspectos econdmicos, utilizando uma abordagem de andlise de custo-beneficio
(COOPER; MCKENNA, 2008).

O monitoramento de zonas costeiras ¢ uma tarefa importante para o desenvolvimento
sustentavel e para a prote¢do ambiental (CUI et al., 2010). Assim, a extracdo e a andlise das
mudangas nas linhas de costa sdo atividades importantes, uma vez que mudancgas na sua forma
podem afetar fundamentalmente o ambiente costeiro (WANG et al., 2006).

Entretanto, as linhas de costa s@o dificeis de capturar, pois o nivel da 4gua sempre muda,
em funcao das marés (CUI et al., 2010). Além disso, ¢ dificil monitorar ¢ mensurar a dinamica
costeira de forma exaustiva usando apenas dados de levantamento no solo, dada a grande
extensdo espacial da regido costeira (GE et al., 2013).

Em virtude disso, para dar suporte a estudos que visam analisar € monitorar 0s processos
de erosao costeira, faz-se necessario uma base de dados eficiente que torne possivel quantificar
e calcular a taxa de erosdo ou acrecdo em um dado periodo de tempo (GE et al., 2013).

Neste contexto, o uso de produtos de Sensoriamento Remoto ¢ 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 andlise de dados multifonte.

Assim, os produtos de Sensoriamento Remoto sdo utilizados para a investigacdo das
alteracdes em regides costeiras, devido as suas propriedades favoraveis, tais como o seu baixo
custo e sua alta eficiéncia. Além disso, a aquisi¢do repetitiva de sistemas de imagens orbitais
pode ser explorada para fornecer dados espaciais em escala mais rapida para Sistemas de

Informacao Geografica (SIG) (LIU, 2011).
24 Sensoriamento Remoto

O Sensoriamento Remoto ¢ um campo de ciéncia aplicada para aquisicdo de
informagdes da superficie da Terra por meio de dispositivos que executam o sensoriamento € 0
registro da energia refletida ou emitida, seguido pelo processamento, analise e aplicacdo dessas
informagdes (SILVA; CAMARA; ESCADA, 2009).

Os satélites de sensoriamento remoto sdo, 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 informacgdes espaciais sao os que mais crescem (SILVA et al., 2005).
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O primeiro satélite de Sensoriamento Remoto operacional foi o Landsat 1. Ele foi
langado em 1972, desde entdo, tem havido uma grande experiéncia em nivel mundial na coleta,
processamento e anélise dos dados de Sensoriamento Remoto (SILVA; CAMARA; ESCADA,
2009). Atualmente, a série de satélites Landsat ja se encontra no nono satélite, langado no dia
27 de setembro de 2021, a partir da evolucao e implementagdo de novos sensores (OLI e TIRS).

As imagens obtidas por meio da aquisicdo e processamento de sensores remotos sao
usadas em muitos campos da pesquisa, uma vez que as informagdes fornecidas por elas sdo
fortemente exigidas em muitas areas, incluindo governo, economia, infraestrutura e hidrologia.
Existem exemplos de uso em seguranga, previsao de safras, planejamento urbano e
monitoramento de recursos hidricos (SILVA; CAMARA; ESCADA, 2009).

No processo de aquisi¢cdo de imagem, quatro conceitos sdo fundamentais: resolugdo
espacial, espectral, radiométrica e temporal (SILVA; CAMARA; ESCADA, 2009).

A resolugdo espacial define o nivel de detalhe de uma imagem, ou seja, se um sensor
tem uma resolugdo espacial de vinte metros, entdo cada pixel representa uma area de 20 m x 20
m. A Figura 1 ilustra o contraste visual entre diferentes resolugdes em areas urbanas (SILVA;

CAMARA; ESCADA, 2009).
Figura 1 - Imagens de diferentes sensores e resolugdes espaciais

&% Imagem lkonos I
Resolugéo espacial
1,0x 1,0 m.

Imagem SPOT 4
Resolugao espacial
10x 10 m.

Imagem Landsat 7
Resolugéo espacial
30x 30 m.

Fonte: Melo (2015).

A resolugdo espectral, por sua vez, ¢ uma medida do nimero e do tamanho do intervalo
do comprimento de onda (denominado de bandas) no espectro eletromagnético ao qual o sensor

¢ sensivel. Portanto, quanto maior o numero de bandas e menor o tamanho do intervalo do
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comprimento de onda, maior serd a resolug¢do espectral do sensor (JENSEN, 2011).

A resolucdo radiométrica pode ser expressa pela quantidade de niveis de cinza usados
para representar os dados coletados pelo sensor. Quanto maior a resolucdo radiométrica de uma
imagem, maior quantidade de informagdo presente na mesma (Figura 2) (MATHER; KOCH,
2010).

Figura 2 - Diferenca de resolucdo radiométrica em area urbana
N A BN DT N T 3

256 (8 bits)
TR

16 (5 bits) 4 (2 bits)
Fonte: Melo (2015).

A resolucdo temporal se refere ao intervalo de tempo em dias ou horas, que o sistema
demora em obter duas imagens consecutivas da mesma regido sobre a Terra. Assim, se um
sensor ¢ capaz de obter uma imagem de uma area a cada 16 (dezesseis) dias, entdo a sua

resolucdo temporal € este periodo (SILVA; CAMARA; ESCADA, 2009).

2.5 Uso do Sensoriamento Remoto nos Estudos de Erosao Costeira

Os estudos sobre 0 mapeamento € 0 monitoramento do ambiente costeiro com base em
dados de Sensoriamento Remoto multitemporais tém sido amplamente conduzidos em varias
partes do mundo (GUO et al., 2016).

Neste sentido, a maioria dos trabalhos existentes segue trés vertentes principais. A
primeira utiliza métodos relacionados com a identificacdo e avaliagdo dos processos de erosao
costeira. A segunda, por sua vez, aborda métodos para monitorar a evolucdo de tais processos.
J& a terceira vertente de trabalhos, procura utilizar modelos de estimativas de processos de
erosdo costeira através de métodos que visam gerar prognodsticos sobre a tendéncia de evolugao
de tais processos.

Dentre os trabalhos que apresentam métodos de identificacdo 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 mudangas na linha de costa e o impacto
do aumento do nivel do mar, através do uso de mapas cartograficos e imagens do satélite SPOT
5 para avaliar as mudangas ocorridas no periodo de 1984 a 2013 em Batu Pahat, na Malésia.
Além disso, os softwares ArcGIS e MIKE21 foram utilizados para gerar um modelo espacial
capaz de identificar as mudancas na linha costa e projetar a elevagdo do nivel do mar nos anos
de 2020 e 2040, sendo capaz de identificar as areas que futuramente serdo inundadas.

A Figura 3 apresenta as mudancas nas linhas de costa, encontradas no trabalho. A partir
dos resultados, contabilizou-se que as mudangas entre 1984 e 2013 foram de 50 a 200 metros.
Além disso, a média de mudanca anual foi de 1,5 a 7 metros. Por outro lado, as mudangas entre

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

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

B

SR

Linha de costa de 1984
Linha de costa de 2013
BLinha de costa de 2011

Fonte: Maulud e Rafar (2015).

Tais alteracdes na linha de costa incluiram processos de acrescdo e erosdo. A area
erodida foi em torno de 415,47 hectares, enquanto o total de acres¢do detectada foi em torno de
68,53 hectares.

Dentre os trabalhos que utilizam métodos para monitorar a evolugdo de tais processos,
destaca-se a pesquisa de Guimaraes et al. (2014).

Os autores buscaram detectar as mudangas na linha de costa ao longo da costa na Baia
de Marajo, no periodo 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
consisténcia dos resultados da analise temporal, utilizando os seguintes pardmetros: cobertura
de nuvem inferior a 10%, imagens ortorretificadas e condi¢des de maré e fase lunar conforme

dados fornecidos pela Diretoria de Hidrografia e Navegagdo da Marinha do Brasil.
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As imagens da sequéncia temporal foram pré-processadas e classificadas, aplicando a
técnica de arvore de decisd@o em dois tipos de produtos de sensoriamento remoto diferentes.
Para isso, utilizou-se o Normalized Difference Water Index (NDWI) e a imagem resultante do
calculo da média entre as bandas do visivel e do infravermelho préximo. A primeira para
identificar melhor os corpos d’dgua e a Ultima para separar as nuvens. A arvore de decisdo

aplicada na técnica de classificacdo esté ilustrada na Figura 4.

Figura 4 — Processo de classificagdo aplicado nas imagens: (a) Arvore de decisdo usada para

classificar as imagens, (b) Exemplo da aplicacdo com NDWTI e (¢) Exemplo com a média VIS

+ NIR

(a) (b) (©)

Fonte: Guimaraes et al. (2014).

Por ultimo, para que se fosse possivel detectar as mudangas entre os anos, foi realizada
a comparagdo entre as imagens pos-classificadas, aplicando a técnica de subtracdo entre as
imagens iniciais e finais. Como resultado, foram produzidos mapas de detec¢io de mudancas

para areas com deposicdo de sedimentos e erosdo, em intervalos, a partir do ano de 1984 até

2013 (Figura 5).

Figura 5 - Mapas de deteccao de mudangas for areas de deposicao de sedimentos e erosdo, na
baia

1984 - 1994 1994 - 2001 2001 - 2008 2001 - 2008 2008 - 2013

B Terra para 4gua - Erosdo [] Agua para terra - Deposicdo de sedimentos

Fonte: Guimaraes et al. (2014).
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Além disso, como pode ser visualizado na Tabela 1, foi possivel identificar através da
distribuicdo espacial e quantificacdo de areas de deposicao de sedimentos, que neste periodo
houve um equilibrio entre os processos de sedimentacdo e erosdo, apesar de nos ultimos anos

0s processos erosivos terem se intensificados.

Tabela 1 — Quantificacdo de mudangas em erosdo e acres¢do na baia de Marajo

Classe / Periodo Agua para Terra (Km?) Terra para Agua (Km?) | Balango (Km?)
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: Guimardes et al. (2014).

Em outro trabalho, Guo et al. (2016) avaliaram as mudangas na regido costeira de duas
baias, durante as ultimas trés 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 mudangas da linha de
costa na baia de 7Tampa, na Florida, EUA e no porto de Xiangshan, Zhejiang, China. Além disso,
buscava-se analisar os fatores antropicos responsaveis por tais mudangas.

As informagdes de reflectancia de todas as imagens foram coletadas e processadas para
extrair as informagdes de linha de costa, utilizando o software especializado chamado Landsat
Ecosystem Disturbance Adaptive Processing System (LEDAPS).

Em seguida, o NDWI foi extraido a partir da sequéncia de imagens. Por fim, as linhas
de costa foram extraidas, através de interpretacdo visual, usando SIG. Também foi utilizada a
técnica de conversdo de raster para poligonos para reduzir o esforgo.

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

das mudancas 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 baia de
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Fonte: Guo et al. (2016).
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Figura 7 - Imagens NDWI classificadas de: (a) 1985, (b) 1995, (c) 2005 e (d) 2014 no porto
de Xiangshan
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Fonte: Guo et al. (2016).

Nestes mapas as principais mudangas sdo destacadas com retangulos pretos. E notavel
que as linhas de costa em 7ampa tém mudangas ligeiras, enquanto Xiangshan tem mudangas

significativas no mesmo periodo.
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Figura 8 — Mudangas na linha de costa: (a) Baia de Tampa de 1985 a 2015 e (b) porto de
Xiangshan de 1986 a 2015
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Fonte: Guo et al. (2016).

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

A autora procurou investigar o relacionamento entre as mudancas no uso da terra e a
erosdo costeira na ilha de Phuket, na Tailandia, usando imagens de multisensores e resolugdes
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 extraidos sete
indices de vegetacdo, 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 Andlise de Principais Componentes foi utilizada para realizar o processo de
classificagcdo. Nesta etapa, as imagens foram classificadas utilizando a técnica de Support Vector
Machines (SVMs) para identificar as seguintes classes: area urbana, agricultura, floresta,
mangue, aquicultura, corpos d’4agua, praia e outros.

Ao todo, foram extraidos 334 (trezentos e trinta e quatro) pontos amostrais, divididos
entre pontos de treinamento e de teste. Por fim, a matriz de confusdo e o coeficiente Kappa
foram utilizados para avaliar a acurdcia dos resultados. As linhas de costa foram extraidas dos
resultados da classifica¢do e foram comparadas usando o método de diferenca de imagens.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 2, foi possivel perceber que, durante os
anos de 2003 a 2011, houve um incremento nas classes de vegetacdo de mangue, de area
construida e areas agricolas. Inversamente, houve um decréscimo nas classes de floresta,
aquicultura e agua. As areas construidas foram as que apresentaram mudanga mais crescente

em 2009, tendo um aumento de 109 km? (60,29% da area de 2003).

Tabela 2 — Deteccao de mudangas no uso da terra durante o periodo de 2003 a 2011

Uso da terra Mudangas no uso da terra (km?)
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
Agua 1 37 20 11 5
Praia 0 -0,7 0,7 0 0
Areas construidas 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

Fonte: Suwanprasit (2015).
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Na vertente de trabalhos que buscam gerar modelos de progndsticos para estimar a
evolucdo dos processos de erosdo costeira, existe o trabalho de Wen et al. (2016). Neste estudo,
os autores implementaram um modelo de previsdo das posi¢des da linha costeira usando dados
de sensoriamento remoto de alta resolucdo (0,5 m) em um ambiente de Sistema de Informagao
Geografica (SIG), através do uso da extensdo 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 mudanca na linha de costa, no decorrer dos anos. Além disso, dados de campo também
foram obtidos em 2015, usando dispositivo GPS com precisdo a nivel de centimetros.

A informacgdo das linhas de costa foi extraida através de interpretacdo visual, em
ambiente SIG. Em seguida, o DSAS foi utilizado para estabelecer o modelo de progndstico, de
acordo com as posigoes historicas 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, ha uma coincidéncia 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 progndstico proposto. A partir dai, foi gerada uma

imagem para o ano de 2018.

Figura 9 — Predic¢do e validagdo do modelo de predi¢do de posi¢des de linha de costa em 28 de

julho de 2015
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2.6  Geracio de Prognosticos de Linhas de Costa Utilizando Regressao Linear

O modelo de regressao linear faz uma predi¢cdo calculando uma soma ponderada das
caracteristicas de entrada, além de uma constante chamada viés (também chamado de intercepto

ou coeficiente linear), conforme mostrado na Equagio 1 (GERON, 2019).
y=a+bx+e (1)

Onde: y ¢ a variavel dependente; x € a variavel independente; a e b sdo as ordenadas na
origem (ou intercepto) e de inclinagdo, respectivamente e “e” € o erro vindo do carater aleatorio
de y.

Para a geragdo de progndsticos futuros, Sousa et al. (2018) utilizaram um método de
regressao estatistica, que definiu a equagdo do modelo de regressao linear ajustada ao método

de extrapolagdo de séries temporais de imagens dada pela Equagao 2.

L(x,y,t) = a;(x,y)t + by(x,y) (2)

Na Equagdo 2, o par (x,y) corresponde as coordenadas do pixel de interesse; I;(x,),t)
representa o nivel de cinza dos pixels de cada sequéncia na t-ésima tentativa, ou observacao;
t=1,2,3,...,n ¢ a variavel independente de tempo; o subindice / indica que um ajuste linear entre
duas sequéncias sucessivas de imagens foi usado para calcular a extrapolagdo em um tempo
futuro apds a segunda sequéncia; a; € o coeficiente de regressdo (coeficiente angular); e,
finalmente, b; representa o coeficiente linear. Assim, a; € b; representam os parametros de
ajuste da regressao linear no tempo.

O objetivo do método proposto foi calcular a;(x,y) e bi(x,y), através de uma sequéncia
de imagens de anos anteriores. Assim, considerando ¢, t, ..., ¢, como uma sequéncia temporal
de imagens para treinamento do modelo, o0 método foi executado para cada um dos pixels,

conforma e Equacao 3.

t) I
. tz 1 a Iz - .
Considerando M= , X= [b] e Y= , a Equacdo 3 pode ser reescrita de
t, 1 I,

acordo com a Equagao 4:
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MX =Y 4)

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

X = (MTM)-1(MTY) (5)

2.7 Redes Neurais Artificiais

Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), em particular de Aprendizado de Maquina, tém
sido utilizadas com sucesso em varios problemas reais. Entretanto, até alguns anos atrés, a [A
era vista como uma area tedrica, com aplicagdes apenas em pequenos problemas curiosos,
desafiadores, mas de pouco valor pratico (FACELI et al., 2019).

Nas ultimas 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 autdbnomas,
reduzindo a necessidade de interven¢do humana e dependéncia de especialistas. Neste cendrio,
as Redes Neurais Artificiais (RNA) surgiram como como excelente alternativa (FACELI ef al.,
2019).

As RNAs sao modelos computacionais inspirados no sistema nervoso de seres vivos.
Elas possuem a capacidade de aquisi¢do e manutengdo do conhecimento e podem ser definidas
como um sistema computacional distribuido, composto por um conjunto de unidades de
processamento, caracterizados por neurdnios artificiais, que sdo interligados por um grande
numero de interconexdes (sinapses artificiais), sendo estas representadas, computacionalmente,
por vetores ou matrizes de pesos sinapticos (FACELI et al., 2019; SILVA, 2016).

Elas possuem caracteristicas relevantes, como: adaptagdo por experiéncia, capacidade
de aprendizado, habilidade de generalizagdo, tolerancia a falhas, armazenamento distribuido e
facilidade de prototipagem (SILVA, 2016).

A primeira publica¢do relacionada a neurocomputagdo data de 1943, por meio do
trabalho publicado por Mcculloch e Pitts (1943). Nesta pesquisa, os autores realizaram o
primeiro modelamento matematico inspirado no neurdnio bioldgico, resultando-se assim na
primeira concepg¢ao de neurdnio artificial. Esta foi a primeira arquitetura de RNA proposta.
Desde entdo, muitas outras surgiram (GERON, 2019; SILVA, 2016).

Basicamente, uma RNA pode ser dividida em trés partes ou camadas, sdo elas: camada

de entrada, camadas escondidas (também chamadas de camadas ocultas) e camada de saida. A
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camada de entrada ¢ responsavel pelo recebimento de informacgdes, sinais, caracteristicas ou
medi¢des advindas do meio externo. Por sua vez, as camadas escondidas sdo compostas de
neurdnios que possuem a responsabilidade de extrair as caracteristicas associadas ao processo
ou sistema a ser inferido. Por ultimo, a camada de saida ¢ responsavel pela produgdo e
apresentacao dos resultados da rede (SILVA, 2016).

As principais arquiteturas de redes neurais artificiais, de acordo com a disposi¢ao de
seus neurdnios e a forma de interligacdo entre eles, podem ser divididas em: redes feedforward
de camada simples, redes feedforward de multiplas camadas, redes recorrentes e redes
reticuladas (SILVA, 2016).

Entre os principais tipos de redes feedforward de camada simples estdo o Perceptron e
0 Adaline. A rede Perceptron foi idealizada por Rosenblatt (1958) e ¢ a forma mais simples de

configuracdo de uma RNA. A arquitetura do Perceptron esta representada na Figura 10.

Figura 10 - Arquitetura do Perceptron
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Fonte: elaborada pelo autor.

A arquitetura do Perceptron de uma camada ¢ adequada a problemas que sdo
linearmente separaveis. Entretanto, a maioria das aplicacdes atuais possuem a caracteristica de
serem ndo linearmente separaveis. Nestas situacdes, o mais adequado sdo as redes feedforward
de multiplas camadas. Tais redes sdo constituidas de uma ou mais camadas escondidas de

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

Figura 11 - Representagdo de uma Rede Neural feedforward de multiplas camadas
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Fonte: Faceli et al. (2019).
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Apesar dos primeiros estudos em RNAs comegarem em meados de 1940, acreditava-se,
até a década de 1960, que com o avango nos estudos, em pouco tempo, seria possivel interagir
com maquinas verdadeiramente auténomas e inteligentes. Na época, quando ficou claro que
essa promessa ndo seria cumprida, o financiamento nesta area de pesquisa ficou reduzido e os
estudos de RNAs ficaram prejudicados. Posteriormente, no inicio dos anos 1980, a medida que
novas arquiteturas de rede foram inventadas e melhores técnicas de treinamento foram
desenvolvidas, houve um ressurgimento do interesse neste tema (GERON, 2019).

Atualmente, elas sdo versateis, poderosas e escalaveis, tornando-as ideais para lidar com
grandes tarefas altamente complexas do aprendizado de maquina, como avaliar e classificar
imagens captadas por satélite, classificar padrdes de escrita e de fala, reconhecer faces em visao
computacional, prever agdes no mercado financeiro, dentre tantas outras possibilidades

(GERON, 2019; SILVA, 2016).

2.7.1 Redes Neurais Convolucionais

O ser humano possui um sistema de reconhecimento visual complexo e, devido a esta
caracteristica, ¢ capaz de distinguir e classificar um objeto de forma independente de outros (Y1,
2018).

Os algoritmos de Machine Learning (ML) tém sido utilizados para aprender o
relacionamento subjacente em dados e, assim, tomar decisdes sem exigir instrugdes explicitas.
Porém, os modelos computacionais de processamento de informagdes do cérebro que tém
dominado a neurociéncia computacional sdo arquiteturas em grande parte superficiais, que
executam computagdo simples (KHAN et al., 2020; Y1, 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 cortex visual. Em particular, eles mostraram que muitos neurdnios presentes no cortex visual
tem um pequeno campo receptivo local, o que significa que eles reagem apenas a estimulos
visuais localizados em uma regido limitada do campo visual. Os campos receptivos de
diferentes neurdnios podem se sobrepor e, juntos, formarem todo o campo visual (GERON,
2019).

Além disso, os estudos do cortex visual inspiraram o projeto Neocognitron
(FUKUSHIMA, 1980), que posteriormente evoluiu para o que hoje sdo chamadas as Redes
Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Network - CNN) (GERON, 2019).

A arquitetura de CNN foi proposta em 1989 e tem apresentado um enorme potencial em
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tarefas relacionadas a visdo computacional e vem ganhando atengdo por sua capacidade de
classificagdo com base em informacodes contextuais (INDOLIA et al., 2018; KHAN et al., 2020).

As CNN s sdo utilizadas para explorar propriedades espaciais dos dados. Assim, a visao
computacional baseada em redes neurais convolucionais permitiu aos pesquisadores realizarem
o que havia sido considerado impossivel nos tltimos séculos, como: reconhecimento facial,
desenvolvimento de veiculos autonomos, autoatendimento em supermercados, atendimento
médico inteligente e etc. (LI ez al., 2021).

Existem algumas razdes pelas quais as redes neurais convolucionais estdo se tornando
tao importantes e melhores do que as redes neurais tradicionais. Em CNNSs, os pesos da camada
convolucional sdo usados para extragdo de caracteristicas e os pesos das camadas totalmente
conectadas sdo usados para classificacdo, que sdo determinados no processo de treinamento.
Em comparagdo com as redes tradicionais, a melhoria das CNNs leva a economia nos requisitos
de memoria e reducdo da complexidade computacional (Y1, 2018).

A arquitetura tipica de uma CNN, geralmente, consiste em quatro componentes: camada
de convolugdo, camada de pooling, funcdo de ativacdo e camada totalmente conectada. A Figura
12 ilustra a arquitetura de uma CNN (INDOLIA et al., 2018). As subseg¢des a seguir apresentam

as caracteristicas e as fungdes de cada uma das camadas de uma CNN.

Figura 12 - Arquitetura de uma CNN
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Fonte: Faria (2021).
2.7.1.1 Camada Convolucional

A camada convolucional ¢ a mais importante de uma CNN. Ela utiliza filtros nao
lineares para percorrer sequencialmente os dados de entrada (ou da camada anterior). Cada um
destes filtros responde a um subconjunto ou uma pequena regido do conjunto de entrada
(COCOLO, 2020; FARIA, 2021; GERON, 2019).

Para cada sequéncia percorrida sobre a entrada, ¢ calculado o produto entre cada
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elemento do filtro (chamado Kernel) e o elemento de entrada que ele sobrepde, e os resultados
sdo somados para obter a saida correspondente aquela localizacdo. O resultado deste
procedimento ¢ denominado mapa de caracteristicas. Além disso, durante o processo de
treinamento da rede, a camada de convolucdo acaba encontrando os filtros mais adequados para
uma determinada tarefa e aprende a combina-los em padrdes mais complexos (COCOLO, 2020;
FARIA, 2021; GERON, 2019).

Na Figura 13, ¢ representada a operagdo de convolugdo, onde a imagem de entrada ¢é
representada por uma matriz de tamanho 5 x 5 e o filtro ¢ representado por outra matriz de
tamanho 3 x 3. Este filtro em questdo ¢ responsavel por detec¢do de bordas em imagens (FARIA,
2021).

Figura 13 — Exemplo do processo de convolucao
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Fonte: Faria (2021).

2.7.1.2 Funcdo de Ativacdo

A saida da camada de convolugdo ¢ fornecida a outra fun¢cdo matematica chamada
fungdo de ativagdo. Ela desempenha um papel importante, nas redes neurais convolucionais.
Ela serve como uma funcdo de decisdo que traz a ndo-linearidade ao sistema e ajuda na
aprendizagem de padrdes intrinsecos aos dados. Por isso, a sele¢do de uma funcdo de ativagao
apropriada pode acelerar o processo de aprendizagem (BHATT et al.,2021; KHAN et al., 2020).

A fung¢do de ativacdo mapeia os valores de saida entre —/ ¢ / ou 0 e I, por exemplo (o
intervalo de valores vai depender da fun¢do de ativacdo utilizada). No contexto das CNNs, a

funcdo de ativacdo ReLu ¢ a mais utilizada (BHATT et al., 2021; KHAN et al., 2020).

2.7.1.3 Camada de Pooling

Ap0s obter os mapas de caracteristicas, ¢ necessario adicionar uma camada de pooling

a CNN. Esta camada ¢ usualmente utilizada imediatamente depois das camadas convolucionais
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e sdo responsaveis por tentar encontrar a informagao mais importante e significativa obtidas a
partir das camadas convolucionais (BHATT et al., 2021; FARIA, 2021).

O objetivo da camada de pooling ¢ subamostrar (diminuir) o tamanho espacial da
imagem de entrada para reduzir a carga computacional, o uso de memoria e evitar overfiting
(COCOLO, 2020; GERON, 2019).

O tipo mais comum de pooling é o Max Pooling. Este tipo de pooling delimita regides
e seleciona o maior valor de cada uma delas (COCOLO, 2020; GERON, 2019).

Conforme ilustrado na Figura 14, para realizar a operacdo de Max Pooling, um kernel
de tamanho n x n ¢ definido e percorre a matriz de entrada, selecionando o maior valor

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

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

 J

Fonte: Bhatt ef al. (2021).

2.7.1.4 Dropout

As aplicagdes que fazem uso das arquiteturas de CNN podem apresentar milhares de
camadas de processamento, aumentando assim a quantidade de pardmetros 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, ndo generaliza bem.
Por exemplo, as 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 regularizagdo. Tais
técnicas sdo responsaveis em realizar uma modificagdo no algoritmo de aprendizagem, com o
objetivo de reduzir o erro de generalizagao (FARIA, 2021).

Uma das técnicas de regularizagdo que vem sendo utilizada em redes neurais ¢ a técnica

de Dropout, proposta por Hinton et al. (2012). Esta técnica consiste em remover aleatoriamente,
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a cada iterag¢do, uma determinada porcentagem de neuronios, durante o processo de treinamento.
Para isto, ¢ definida uma probabilidade p, onde cada unidade tem essa probabilidade de seu
sinal ser propagado na rede (COCOLO, 2020; EBERMAM; KROHLING, 2018; FARIA, 2021;
Lletal., 2021).

A ideia do Dropout ¢ que exista uma arquitetura de rede diferente a cada vez que uma
amostra de treinamento ¢ apresentada, mas todas essas redes compartilham os mesmos pesos
para as unidades escondidas que estdo presentes. A Figura 15 ilustra o processo de Dropout. A
Figura 15(a) apresenta uma rede neural sem dropout, ou seja, com os neurdnios ativos. A Figura
15(b), por sua vez, apresenta uma rede neural artificial onde um neurénio da segunda camada
¢ aleatoriamente desligado, através do uso da técnica de dropout (COCOLO, 2020; EBERMAM,;
KROHLING, 2018; FARIA, 2021; LI et al., 2021).

Figura 15 - Representacdo do processo de Dropout
sem dropout com 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 sido responsaveis pela
interpretacdo das caracteristicas extraidas pelas camadas anteriores da CNN. Com isso, elas sao
capazes de fazer a classificacdo ou a previsdo de valores, baseada em um conjunto de
treinamento (EBERMAM; KROHLING, 2018; FARIA, 2021).

Normalmente, a camada anterior as camadas totalmente conectadas consiste em uma
camada de pooling, onde seus os mapas de caracteristicas apresentam mais de uma dimensao e,
por isso, sdo redimensionados para uma unica dimensao (técnica conhecida como flatten) para
poder conectar-se a 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 caracteristicas de dimensdo 4 x 4 e que sdo

redimensionados para 160 neurdnios, utilizando a técnica flatten.
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Figura 16 - Arquitetura CNN com camadas totalmente conectadas
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Fonte: Faria (2021).

2.7.2 Redes Neurais Recorrentes

Dados de séries temporais estdo sendo coletados e incrementados diariamente, para
aplicagdes em areas como saude, biologia, geociéncias etc. No entanto, este grande volume de
dados, geralmente, exige especialistas para sua interpretacdo e rotulagem (ELDELE et al.,
2021).

A andlise de séries temporais ¢ um processo de identificagdo das caracteristicas, padrdes
e propriedades importantes em uma série de dados, usada para descrever em termos gerais um
determinado fenomeno gerador (SANTOS; LUDERMIR; PRUDENCIO, 2004).

A previsdo de séries temporais ¢ considerado um dos principais objetivos na analise de
séries temporais e ¢ tratado pelas técnicas de aprendizado de méquina como um problema de
previsao de sequéncias (BROWNLEE, 2020; SANTOS; LUDERMIR; PRUDENCIO, 2004).

A previsdo de sequéncia ¢ diferente de outros tipos de problemas de aprendizado de
maquina. Uma sequéncia impde uma ordem nas observagdes que deve ser respeitada e
preservada ao treinar modelos e fazer previsdes (BROWNLEE, 2020).

As redes neurais classicas podem ser aplicadas a problemas de predi¢do de sequéncia.
Entretanto, elas ndo conseguem manter os aspectos temporais presentes nestes dados, gerando
assim previsdes independentes (BROWNLEE, 2020; CHOLLET; ALLAIRE, 2018).

Neste contexto, as Redes Neurais Recorrentes (do inglés, Recurrent Neural Network -
RNN), sdo um tipo de arquitetura de rede neural mais avancada e que sdo principalmente usadas

em problemas que envolvem sequéncias e séries temporais. Elas sdo as principais ferramentas
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usadas, atualmente, no aprendizado de méaquina ao lidar com dados sequenciais e em muitas
tarefas que requerem uma memoria de eventos passados (HAVIV; RIVKIND; BARAK, 2019;
MOSKOLAT et al., 2020).

Ao contrario das redes neurais feedforward, as RNNs permitem conexdes entre unidades
ocultas associadas a um atraso de tempo. Quando treinadas, elas tomam como entrada nao
apenas o dado atual, mas também utilizam informag¢des que foram observadas anteriormente no
tempo (ASTOLFI et al., 2019). Por meio de suas conexdes, elas podem manter uma memoria
que sumariza as entradas de sequéncias passadas, permitindo-lhe capturar correlagdes entre
eventos temporalmente distantes nos dados (TU; HE; TAO, 2020).

Cada ciclo de treinamento, em uma RNN, armazena informagdes relevantes ao longo
do tempo, em estados ocultos mantidos pela rede. Dessa forma, a cada tempo ¢, a rede armazena,
no seu estado oculto, além de informag¢des dos dados observados em z, também informagdes do
estado oculto de # — /, que armazenou toda a informagao relevante que aconteceu no passado.
Assim, o estado oculto de ¢ contém tracos ndo apenas do estado oculto anterior ¢+ — /, mas
também de todos aqueles que o precederam. Isso capacita a rede a criar correlagdes entre dados,
criando uma dependéncia entre eles de longo prazo (ASTOLFI et al., 2019).

A Figura 17 ilustra como o modelo recorrente pode ser desdobrado na dimensao
temporal. Dessa forma, pode-se caracterizar a rede recorrente como uma rede neural

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

Figura 17 - Neurdnio recorrente desenrolado através do tempo
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A cada intervalo de tempo ¢, 0 neurdnio recorrente recebe as entradas x), bem como sua
propria saida do intervalo de tempo anterior, y.- 7). A Figura 18 representa uma camada de

neurdnios recorrentes desenrolados através do tempo (direita) (GERON, 2019).
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Figura 18 - Camada de neurdnios recorrentes desenrolados através do tempo
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A arquitetura padrao de uma RNN ¢ composta por trés componentes principais: entrada,

neurdnio oculto e fun¢do de ativagdo. A Figura 19 apresenta a estrutura dessa RNN.

Figura 19 - Arquitetura de uma RNN
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Fonte: Rajagukguk, Ramadhan e Lee (2020).

Atualmente, as RNNs tém sido utilizadas com bastante eficiéncia em areas, como:
Processamento de Linguagem Natural (PLN), tradugdo automatica e previsdo de séries

temporais (FAN et al., 2019).

2.7.3 Long Short-Term Memory

Um problema enfrentado pelas RNNs de longa duragdo ¢ o fato de que as memorias das
primeiras entradas desaparecem gradualmente, durante um longo periodo de treinamento. Para
treinar uma RNN com sequéncias muito longas, serd necessario executa-la ao longo de varios
intervalos de tempo e, como qualquer rede neural profunda, isso poderd demorar muito e ela
acabara sofrendo com o problema dos gradientes vanishing/exploding (GERON, 2019).

Os gradientes calculados para o ajuste dos pesos podem ficar muito grandes ou tio
pequenos, a ponto de desaparecerem, a medida que avanga para camadas inferiores. Como
resultado, a atualizag@o do gradiente descendente deixa os pesos de conexao da camada inferior

praticamente inalterados e o treinamento nunca converge para uma boa solucdo. Este problema
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¢ conhecido como vanishing gradient. Em outras situagdes, os gradientes podem crescer cada
vez mais, as camadas recebem atualizacdes de peso muito grandes e o algoritmo diverge, o que
¢ chamado de exploding gradient (GERON, 2019).

As Long Short Term Memory (LSTM) foram propostas por Hochreiter e Schmidhuber
(1997), como uma solugao para as dependéncias de longo prazo que as RNNs sofriam (MELO
etal., 2019).

LSTM ¢ uma arquitetura especifica de RNN que foi projetada para modelar sequéncias
temporais. Elas tém dependéncias de longo alcance que a tornam mais precisa do que as RNNs
convencionais (SALMAN et al., 2018).

Ao contrario das RNNs, as LSTM contém unidades especiais chamadas blocos de
memoria, na camada oculta recorrente. Estes blocos contém células de memorias com
autoconexdes, que armazenam o estado temporal da rede, além de unidades multiplicativas
especiais chamadas de portas para controlar o fluxo de informagdes. Cada bloco de memoria
na arquitetura original contém trés tipos de portas: input gate, output gate € forget gate

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

Figura 20 - Célula de meméria LSTM
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A partir da Figura 20 ¢ possivel observar que dado um instante no tempo ¢, a célula
LSTM possui como entradas o instante atual de alimentagdo de informacao da rede, identificado
como x;, o estado oculto (hidden state) hi-1 e o estado da célula (cell state) c¢,-1, ambos oriundos
do instante de tempo anterior (¢ — 7). As saidas da célula sdo o estado atual da célula (cell state)
¢1, 0 estado oculto atual (hidden state) h; e a saida da informacgao y:. Se a célula LSTM pertencer

a ultima camada da rede, o 4, sera interpretado como a saida final y;. Por outro lado, se pertencer
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a uma camada interna a rede, o 4, servird como o /4,1 para a proxima camada da rede.

Uma vantagem das redes LSTM em relagdo a redes recorrentes comuns se da pelo fato
de que a primeira utiliza portas que permitem ajustes de peso com a capacidade de modificar
(adicionar, descartar ou atualizar) as informagdes no tempo, de modo a prever melhor os estados
futuros. Essa caracteristica 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 previsdo de um estado futuro
depende do estado atual ou de um estado da rede em um momento anterior. Por isso, ¢
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 sdo duas estruturas de redes neurais amplamente utilizadas. As
primeiras sdo as arquiteturas especialmente adequadas ao processamento de dados
bidimensionais (como imagens). Ja as ultimas foram desenvolvidas especificamente para o
processamento de dados sequenciais com correlagdes 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 previsdes sdo feitas pixe/ a pixel e ndo levam em
considerag¢do a distribuicao espacial das informagdes. Por outro lado, quando o aspecto espaco-
temporal deve ser modelado, as CNN sdo frequentemente empregadas (MOSKOLATI et al.,
2020).

Para conseguir melhores resultados em trabalhos que buscam previsao, usando imagens
como entrada, Shi et al. (2015) propuseram a fusdo das funcionalidades das arquiteturas CNN
e LSTM, com o objetivo de criar uma arquitetura hibrida, chamada ConvLSTM. Ela foi
desenvolvida, inicialmente, para ser utilizada com dados espago-temporais de duas dimensdes
(2D), como imagens de satélite (MOSKOLALI et al., 2020).

Ao combinar estas duas arquiteturas, ¢ possivel utilizar o poder de representacdo da
CNN, além de também empregar a capacidade de modelagem de contexto das RNNs. Com isso,
a por¢do CNN do modelo podera extrair boas caracteristicas dos dados de entrada e ajudar a
aprender dependéncias espaciais efetivas entre os recursos presentes na imagem. Enquanto isso,
as informagdes de contexto codificadas pela por¢do RNN do modelo podem levar a uma melhor

representacdo da imagem e transmitir supervisdes 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 operacdes lineares por camadas de
convolucao, para capturar dependéncias espaciais, além da modelagem de longo prazo, e muitas
de suas variantes alcangaram resultados impressionantes na previsao espaco-temporal (LIN ef
al., 2020).

Outra abordagem para trabalhar com dados espago-temporais ¢ combinar camadas CNN
e LSTM, utilizando um bloco apos o outro. Tal arquitetura ¢ 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 caracteristicas
importantes dos dados de entrada e os resultados sdo achatados em tensor de uma dimensao
(1D) para serem usados como entrada para a segunda parte do modelo (LSTM). Finalmente,
antes de passar os dados para a ultima camada oculta, as informagdes sdo reformuladas na forma

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

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

A quantidade de dados disponiveis a respeito de sistemas costeiros aumentou muito nos
ultimos anos. Aliado a isso, os dados possuem grandes extensdes espaciais e temporais, alta
resolucdo e alta disponibilidade, o que permite a criagdo de aplicagdes e modelos voltados a
dinamica costeira (GOLDSTEIN; COCO; PLANT, 2019).

Como os dados observacionais sempre foram a base para desenvolver relagdes
empiricas ou testar modelos quantitativos, o volume de dados disponiveis € a ndo linearidade
dos processos subjacentes, além do aumento do poder computacional levaram a um interesse
renovado em pesquisas com a utilizagdo de modelos de aprendizagem de méaquina 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 Zaiwan, para monitorar as mudangas nas linhas de costa destas areas. As
imagens de cada um dos anos foram carregadas no pacote de software AutoCAD, onde
comparou-se a tendéncia de variagao da linha de costa para esses diferentes anos. Em seguida,
eles utilizaram um modelo que implementou redes neurais artificiais, para estimar a variagao
da linha de costa nos anos de 2015 e 2020. Os resultados apontaram que nao houve altera¢ao
significativa da drea arenosa das praias, nos trés diferentes periodos. Entretanto, os resultados
da previsao indicaram que duas das seis praias poderiam apresentar um aumento da area total

de areia, com um intervalo de confianga 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 areas que sdo mais propensas a erosao costeira,
na costa de Caparica em Portugal. Os autores testaram duas topologias de RNAs: a Rede de
funcdes de base radial (RBF) e o Perceptron multicamada (do inglés, Multilayer Perceptron -
MLP). O modelo proposto combinou o uso dos softwares ArcGIS, STATISTICA e IDRISI,
onde o primeiro teve a fungdo de organizar os bancos de dados geograficos 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. Apos
a etapa de treinamento, os resultados apontaram que o MLP ¢ mais adequado para o tipo de
dado analisado e, por isso, foi utilizado na implementacdo do método. A saida de rede foi
apresentada em forma de mapa tematico, com uma classificacdo da area em diferentes niveis
de erosdo, variando entre baixa, média, alta e sem alteragao.

Em seu trabalho, Yin et al. (2021) criaram um modelo de previsdo com a implementacao
do modelo estatistico SARIMA (Seasonal Auto-regressive Integrated Moving Average), em
conjunto com dois modelos de aprendizado de maquina, utilizando Redes Neurais Auto-
regressivas e LSTM, com o objetivo de estimar as variagdes da linha costeira de Nha Trang, no
Vietna, a partir de imagens de cameras de vigilancia. Os resultados apontaram que este modelo
¢ altamente eficiente na detecg@o de linhas de costa, mesmo em condig¢des climaticas extremas.

Bujak ef al. (2021) aplicaram uma abordagem com RNA para prever a variabilidade
espacial da deposicao de cascalho, na costa da Croécia. Para isso, foram utilizados como dados
de entrada para o modelo o volume de sedimentos, no periodo 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 multiplas camadas, redes neurais convolucionais, células de memoéria LSTM
e 0 modelo hibrido ConvLSTM, para prever as oscilagdes da variabilidade do nivel do mar, com
base nas condi¢des atmosféricas locais. Para a condug@o dos estudos, foram utilizados dados
atmosféricos de 736 estacdes de maré. Para avaliar o desempenho de cada um dos modelos
apresentados, os autores utilizaram o Continuous Ranked Probability Score (CRPS). Este indice
calcula a média da diferenca entre as distribuicdes cumulativas observadas e as previstas, em
todas as etapas de tempo. Os resultados apontaram que os modelos de redes neurais sdo capazes
de capturar a evolugdo 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 hibrida 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 construido em 2011, para reforcar a linha costeira e
proteger contra inundagdes. A ideia ¢ estimar a sua evolugdo morfologica. Para isso, eles
utilizaram dados da 4rea de estudo, coletados por GPS, no periodo 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 por¢do CNN do modelo. Para avaliar a eficacia do modelo
de provisdo proposto, os autores utilizaram os indices MAE, RMSE, Coeficiente de correcao
Person ¢ o Indice de Concordancia. Eles obtiveram como resultado para cada um desses indices

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

Este capitulo apresenta a area de estudo e os procedimentos metodoldgicos utilizados
para atingir os objetivos da pesquisa. A Secdo 3.1 caracteriza a area de estudo, apresentando
sua localizagdo, os seus aspectos geologicos e geomorfoldgicos, além dos aspectos
hidrodinamicos. A Secdo 3.2 apresenta as etapas e os procedimentos metodolégicos utilizados

na pesquisa.

3.1 Caracterizagao da Area de Estudo

Para a aplicagdo do modelo de prognostico de evolucdo costeira, foi utilizado como
estudo de caso o municipio de Icapui, no Estado do Ceara.

O municipio de Icapui fica a cerca de 190 km da capital, Fortaleza, e estd localizada na
porcdo setentrional do Nordeste brasileiro, no Estado do Cear4, ja no limite com o Estado do

Rio Grande do Norte. A localizag¢do de Icapui pode ser visualizada na Figura 21.

Figura 21 - Localizacdo da area de estudo
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A planicie costeira de Icapui ¢ uma area que ainda gera discussdes a respeito dos
fendomenos geoldgicos que condicionaram sua formagao. Ela possui uma forma convexa, com
aproximadamente 30 quilometros de extensdo de litoral, sendo limitada a norte pelo Oceano
Atlantico, a sul por rochas sedimentares de falésias inativas e a sudeste pela fronteira com o
municipio de Tibau, localizado no Estado do Rio Grande do Norte (SILVA NETO et al., 2019).

Além disso, a area de estudo tem como caracteristica o clima semiarido, de poucas
chuvas (média de 800 mm ao ano), geologicamente composta por sedimentos do Quaternario
(depdsitos de praia, de dunas e fluvio-marinho) e por rochas sedimentares Tércio-quaternarias
(Mioceno) e geomorfologicamente ¢ composta por praias arenas, bancos de areias, estuarios e
falésias com 45 metros de altura (SOUSA et al., 2018).

O litoral do municipio de Icapui sofre influéncia do transporte edlico e da dindmica
costeira, que sdo responsaveis por variacdes na taxa de erosdo e deposi¢do sedimentar,
promovendo mudangas no fluxo de canais de marés e variagdes de balango sedimentar da linha
de costa pela interagdo entre aporte sedimentar e espaco de acomodacdo, dando origem a
processos de progradagao e retrogradagdo da linha de costa (MOREIRA; ROMARIZ; SOUTO,
2014; SANTOS; AMARO; SOUTO, 2011).

3.2  Procedimentos Metodologicos

A metodologia proposta neste trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo
computacional, através da implementacdo de algoritmo de regressdo linear e uma arquitetura
hibrida de RNAs, para estimar a tendéncia de evolugdo dos processos erosivos presentes em
ambientes costeiros.

Os procedimentos metodologicos foram criados com base na andlise das técnicas
utilizadas pelos autores citados no capitulo anterior, visando o aprimoramento de um método
capaz de estabelecer um processo automatizado de extracdo de linhas de costa e geracdo de
cenarios 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 geracdo de progndstico e extragdo automatica de
linha de costa, utilizando um algoritmo de regressao linear. A segunda fase, por sua vez, utilizou
uma arquitetura hibrida de RNAs para a extrapolagdo de imagens, a partir de setores da linha
de costa do municipio de Icapui-CE.

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

ilustrando cada um dos procedimentos metodologicos presentes em cada uma das fases. Tais



procedimentos sdo descritos em detalhes nas subsec¢des a seguir.

Figura 22 - Geracdo de progndstico com regressao linear
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Figura 23 - Arquitetura hibrida CRNN
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3.2.1 Geragdo de progndstico utilizando Regressao Linear

Como pode ser visualizado na Figura 22, a primeira fase da metodologia foi dividida
em cinco etapas: (1) aquisicdo de imagens; (2) pré-processamento das imagens; (3) geragdo de
prognostico; (4) Processamento Digital de Imagens e (5) geracdo de linhas de costa

automatizadas em formato vetorial (shapefile).

3.2.1.1 Aquisi¢do de imagens

A primeira fase do estudo teve como objetivo a aquisicdo de uma série temporal de
imagens que seriam utilizadas para gera¢ao de cendrios 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 tendéncia de
evolugdo costeira dos processos erosivos que ocorrem no municipio de Icapui.

As imagens Landsat foram escolhidas por pertencer a um grande acervo, que ajuda na
implementagdo de trabalhos que visam monitorar uma determinada regido, por um grande
periodo de tempo. Além disso, a sequéncia escolhida possui um intervalo de anos fixo, para que
o modelo consiga ter mais eficiéncia na geragdo do progndstico 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 sequéncia de imagens com essa resolugdo ¢ que as
zonas costeiras possuem uma ampla drea territorial.

A Tabela 3 disponibiliza as informagdes sobre as imagens, tais como o ano de referéncia,

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 2e5 ™
1991 15/08/1991 216/63 2e5 ™
1997 02/10/1997 216/63 2e5 ™
2003 15/07/2003 216/63 2e5 ™
2009 31/07/2009 216/63 2e5 ™
2015 01/08/2015 216/63 3e6 OLI

Fonte: elaborada pelo autor.

3.2.1.2 Pré-processamento de imagens

Apods adquiridas, as imagens foram pré-processadas usando técnicas de correcdes

atmosféricas e radiométricas para que todas apresentassem valores da reflectancia similares



52

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 extracdo do Modified
Normalized Difference Water Index (MNDWI), que permite distinguir, de maneira eficiente, a
informag¢do de corpos d’dgua das demais, tais como: solo, edificacdes e vegetacao
(GONCALVES et al., 2015). A geracdo do MNDWI foi realizada através da aplicagdo da
Equacdo 6 (GAUTAM et al., 2015):

MNDWI= Green - SWIR 1 ©6)
~ Green+ SWIR 1

A Figura 24 apresenta as bandas do satélite Landsat utilizadas na Equagao 6 e as imagens
MNDWTI 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 geragdo da imagem MNDWI do ano de 2015 (Figura 24()).

Figura 24 — Geracao 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 aplicacao da Equacdo 6, (d) Banda 3 (green) do ano de 2015, (e) Banda 6 (Swir /) do
ano de 2015 e (f ) MNDWI do ano de 2015 gerado a partir da Equacao 6.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.2.1.3 Geragdo de Prognostico Futuro

Para a geragdo de prognosticos futuros foi utilizado o método de regressdo estatistica
proposto por Sousa et al. (2012).

Assim, de acordo com as Equagdes 2, 3, 4 e 5, para extrapolar imagens, usando o método
de regressao linear € necessario utilizar duas sequéncias de imagens de anos anteriores.

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

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

Figura 25 - Geragao das imagens MNDWI para os anos de 1997, 2003, 2009 e 2015 pelo
método de regressao linear: (a) Extrapolacio do MNDWI para o ano 1997, (b) Extrapolagdo
do MNDWI para o ano de 2003, (c¢) Extrapolacdo do MNDWI para o ano de 2009 e (d)
Extrapolagdao do MNDWI para o ano de 2015

6 anos 6 anos 6 anos 6 anos
m 1991 1997 1997 - 2003
1(0) 1(6) 112) 100) ©) 1(12] _____________
(a) (b)
6 anos 6 anos 6 anos 6 anos
E-E- - ElI-El-~
1(0) 1(6) 1(12) 10) © 1[12]
(c) (d)

Fonte: elaborada pelo autor.

Como pode ser verificado na Figura 25, a primeira imagem da sequéncia corresponde
ao instante inicial de tempo (¢ = (). Assim, por exemplo, a imagem de 1985 ¢ chamada /(0) (ou
seja, a imagem no tempo (). Como a variacdo temporal ¢ de 6 (seis) anos entre cada uma das
imagens da sequéncia, a imagem de 1991 é chamada /(6). Por sua vez, a imagem que se pretende
extrapolar ¢ chamada /(12).

Assim, para gerar o prognostico do MNDWI para o ano de 2021, foram utilizadas as
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imagens dos anos de 2009 e 2015. A Figura 26 apresenta o MNDWI gerado, utilizando a
Equacao 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 0 MNDWTI gerado para o ano de 2021,

com base nas duas imagens anteriores.

Figura 26 — Geracdo do MNDWI do ano de 2021 a partir dos anos de 2009 e 2015, através do
modelo de Regressao Linear: (a) MNDWI do ano de 2009, (b) MNDWI do ano de 2015 e (¢)
MNDWI gerado para o ano de 2021
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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 Binarizagao (Threshold).

A primeira técnica teve como objetivo remover o excesso de ruido da imagem. Ja a
ultima, foi utilizada para separar as regides 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 espagos vazios de cada imagem.

A Figura 27 apresenta o resultado a aplicagdo 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 0 MNDWI de 2021 apds a aplicagdo do
filtro Gaussiano. E, por fim, a Figura 27(c) apresenta 0 MNDWTI de 2021 apos a aplicacao 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 apés a aplicagdo do filtro
Gaussiano, (c) MNDWI de 2021 ap6s a etapa de binariza¢do, (d) MNDWI de 2021 depois da
aplicacdo da técnica de preenchimento (flood fill)

Fonte: autoria propria.

3.2.1.5 Extracdo de linha de costa

Para a extracdo da linha de costa, utilizou-se o algoritmo de detec¢do de bordas
proposto por Canny (1986). Através deste algoritmo, implementado em Python em conjunto
com a biblioteca OpenCV®, foi possivel extrair apenas a linha de costa a partir das imagens
binarias processadas anteriormente (SOUSA et al., 2017).

Por fim, foi necessario converter a borda extraida 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 extraida a partir da imagem MNDWTI do ano de
2021. A Figura 28(a) apresenta a imagem contendo a linha de costa, ap6s a aplicacdo do
algoritmo de detecgdo de bordas. Ja 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, apds a
aplicagdo do algoritmo de detec¢do de bordas e (b) Linha de costa do ano 2021 em formato
shapefile

oW wrw

(@) - (b)

Fonte: elaborada pelo autor.
3.2.2 Geragdo de progndstico utilizando Redes Neurais

Na primeira fase da metodologia, gerou-se um modelo de prognostico de erosdo costeira,
baseado na série temporal dos anos de 1985 a 2015, utilizando-se o modelo de Regressdo Linear.
Com isso, foi possivel detectar alguns setores da linha de costa da area de estudo, que tiveram
maiores alteracdes 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 hibrido CNN-
LSTM, para extrapolar séries de imagens de toda a linha de costa da 4rea de estudo.

Como apresentado na Figura 23, nesta fase, a metodologia foi dividida em 6 (seis) etapas:
(1) divis@o dos setores da linha de costa; (2) aquisi¢do e pré-processamento de imagens; (3)
divisdo da sequéncia de imagens em entradas e saida; (4) aplicagdo da camada CNN do modelo;
(5) aplicagdo da camada de RNN do modelo; e (6) aplicacdo 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 Divisdo dos setores da linha de costa

Inicialmente, a linha de costa foi dividida nos setores Oeste, Central-Oeste (por¢ao A e
B), Central-Leste e Leste, conforme definido por Silva Neto (2019). O setor Central-Oeste foi
dividido ao meio, em duas por¢des, devido a limitagdes no processamento computacional. A

Figura 29 apresenta a disposi¢do espacial dos quatro setores.
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Figura 29 - Localizag¢do dos quatro setores utilizados no estudo
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Fonte: Silva Neto (2019) (com adaptacdes).

3.2.2.2 Aquisi¢do 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 sequéncia de imagens foi pré-processada, utilizando-se as mesmas técnicas

apresentadas na Secdo 3.2.1.2.

3.2.2.3 Divisdo da sequéncia de imagens em entradas e saida

Apos a divisdo da linha de costa em setores, a sequéncia de imagens de cada um deles
foi dada como entrada para o algoritmo de redes neurais, utilizando uma sequéncia de série
temporal de imagens.

Por tratar-se de uma série temporal, a sequéncia 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 sequéncia: (1) duas entradas e uma saida e (2) trés entradas e

uma saida, conforme a Figura 30.

Figura 30 - Divisdo da sequéncia de imagens em entradas e saida
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.2.2.4 Aplicagdo da camada de rede neural convolucional

A arquitetura proposta foi composta por uma por¢do CNN e outra por¢do LSTM. A
por¢do CNN incluiu 4 (quatro) camadas, cada uma delas possuindo uma camada de convolugao,
uma fungdo de ativagdo, uma camada de pooling e uma camada de Dropout. Os parametros

utilizados para a implementagdo da por¢do CNN da arquitetura estdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Parametros utilizados na por¢do CNN da arquitetura

Parametros Valores
Camadas CNN 4
Filtros de convolugao 64, 128,256 € 512
Tamanho do filtro (kernel) 3x3
Funcdo de ativagao ReLu
Kernel do max pooling 2x2
Dropout 0.2

Fonte: elaborada pelo autor.
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Como pode ser observado na Tabela 4, a por¢do CNN foi implementada considerando

quatro camadas de convolugdo, com 64, 128, 256 e 512 filtros de convolugdo, respectivamente.

Ap6s cada camada de convolucdo, 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 proxima camada do modelo. A por¢ao CNN implementada no trabalho ¢ representada na

Figura 31 e explicada nos pardgrafos a seguir.

Figura 31 - Por¢ao CNN do modelo proposto
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!
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Dropout Dropout
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Fonte: elaborada pelo autor.

Para executar o0 modelo CNN-LSTM, as sequéncias 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

dimensdo diferente, considerando as caracteristicas de cada regido da linha de costa, conforme

a Tabela 5.

Tabela 5 - Dimensoes de cada setor em pixels.

Setor Dimensoes
Leste 140 x 321 x 1
Central-Leste 262x221x1
Central-Oeste-por¢do A 272x262x 1
Central-Oeste-por¢ao B 271x262x 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 dimensdes L x 4 x P (onde, L — largura; A — altura; e P — profundidade). A profundidade
foi considerada com valor /, pois as imagens de entrada possuem apenas uma banda.

Ap0s dar entrada no algoritmo, estas matrizes foram manipuladas pela primeira camada
de convolucdo. Tais camadas sdo compostas por matrizes que aplicam filtros de convolugdo. A
primeira camada utilizou 64 filtros com kernel 3 x 3, para extrair caracteristicas de cada imagem
da sequéncia. 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 caracteristicas. Entretanto, este processo acaba aumentando a dimensionalidade dos dados
de entrada da rede. Devido a esta caracteristica, apos a camada de convolucdo, cada sequéncia
de imagem passou por uma camada de pooling. Nesta nova camada, os mapas de caracteristicas
advindos da camada de convolugao tiveram suas dimensdes reduzidas. Para isso, utilizou-se a
técnica de Max pooling, com kernel de tamanho 2 x 2. Este processo repetiu-se nas camadas
dois, trés 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
sensiveis a pequenas alteragdes 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 por¢ao LSTM do modelo.

3.2.2.5 Aplicagdo da camada de rede neural recorrente

ApOs extrair as caracteristicas espaciais da sequéncia de imagens, através da por¢ao
CNN do modelo, foi necessario a implementacdo de uma por¢do LSTM para capturar as
relacdes temporais entre a sequéncia de dados de entrada. A porcdo LSTM da arquitetura

proposta na metodologia esta ilustrada na Figura 32.
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Figura 32 - Por¢cdo LSTM da arquitetura proposta
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Fonte: elaborada pelo autor.

Além disso, a Tabela 6 apresenta os parametros utilizados para a implementacdo da

por¢ao LSTM.

Tabela 6 - Parametros da por¢ao LSTM

Parametros Valores
Camadas LSTM 3
Células de memoria LSTM 1024

Fonte: elaborada pelo autor.

De acordo com a Tabela 6, para extrair o aspecto temporal e poder extrapolar a sequéncia
de imagens, foram implementadas 3 (trés) camadas LSTM, cada uma composta por 1024

células de memoria.

3.2.2.6 Rede Neural Densa

Por fim, a saida da por¢do LSTM serviu como entrada para a rede neural densa que
finaliza o modelo e fornece os resultados. Esta camada foi implementada com 512 neur6nios e
foi aplicado Dropout em 20% deles.

Ela utilizou para o ajuste dos pesos a funcdo ReLu e para a camada de ativagao, utilizou
a funcdo Linear. Além disso, para executar o treinamento da rede, o modelo foi executado por

150 épocas (nimero de iteragdes).



62

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados alcancados apds a implementagdo da metodologia
proposta. A Se¢do 4.1 apresenta os estimadores utilizados para avaliar o desempenho e a
acuracia dos resultados. A Secdo 4.2 discorre sobre os resultados obtidos com a primeira fase
da metodologia, onde foi aplicado o método de regressdo linear. Finalmente, a Se¢do 4.3
apresenta os resultados da segunda fase do método proposto, apos a aplicacdo do modelo

hibrido CNN-LSTM.

4.1 Avaliacio dos Resultados

Apos o processo de geracdao de prognoéstico da linha de costa, foi necessario realizar o
calculo do nivel de similaridade entre as imagens reais e as imagens extrapoladas.

Existe, entre outros estimadores, o Mean Absolute Error (MAE), que em Estatistica, ¢
uma métrica usada para medir o qudo perto as estimativas estdao dos resultados alcangados, além
de ser uma medida comum para prever erros em andlises de séries temporais.

Assim, o MAE pode ser utilizado para avaliar o erro entre os dados estimados por
extrapolacdo numérica e os dados reais. O MAE ¢ representado pela Equacdo 7, onde x; € o
valor real e y; corresponde ao valor estimado e n representa o tamanho da amostra considerada

na previsao.

1 n
MAE= = fx-y,| ™)
i=1

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 0 Root Mean Squared Error (RMSE). Esse método ¢ uma
regra de pontuacdo quadratica que também mede a magnitude média do erro. Ele ¢ a raiz
quadrada da média das diferengas quadradas entre a previsao e a observacao real. O RMSE esta
representado na Equacdo 8, onde » representa o tamanho da amostra, x; representa o valor real

observado e y; o valor previsto.



63

n

1
RMSE = ;Z("i _— ®)

i=1

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 Equagdo 9 apresenta o SSIM, onde x e y representam as duas
imagens comparadas, |1 representa o valor médio, G representa a varidncia e c¢; € c¢2 sdo

constantes.

(2u, 1+ )20+ ¢3)

SSIM(x, y)=
) G et ot o)

©)

Para realizar as comparagdes 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 extrapolacio por Regressao Linear

Os resultados apresentados nesta subse¢@o foram retirados do artigo publicado em 2018
no International Journal of Remote Sensing, com o titulo “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 elaboracio desta tese de
doutorado (SOUSA et al., 2018).

A Tabela 7 apresenta o percentual de similaridade entre as imagens, apds a execugao do
MAE. As colunas da tabela representam os anos que foram extrapolados pelo método de
regressao linear e as linhas representam, respectivamente, o grau de similaridade e diferenca,
entre a linha de costa original e a linha de costa extrapolada (o valor maximo de similaridade ¢

100%).
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Tabela 7 - Porcentagens de similaridades e diferencas calculadas pelo MAE, para os anos de
1997, 2003, 2009 e 2015

Analises 1997 (2003 |2009 | 2015

Similaridade (%) 94,92 96,14 96,40 93,04
Diferenca (%) 5,18 386 3,60 696

Fonte: elaborada pelo autor.

Como os resultados de MAE foram considerados relevantes, foram extraidos o MNDWI
e as linhas de costa dos anos de 1985, 1991, 1997, 2003, 2009 e 2015 e foi gerado o progndstico
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 capitulo
anterior, para extrapolagdo e extragdo da linha de costa e apresenta a estimativa de linha de

costa gerada para o ano de 2021.

Figura 33 - Resultado da geracdo e extracdo de linha de costa para o ano de 2021: (a)
MNDWI gerado para 2021, (b) MNDWI de 2021 ap6s a aplicacdo do filtro Gaussiano, (c)
MNDWI de 2021 ap6s a binarizacao, (d) MNDWI de 2021 apés a técnica de Flood Fill, (e)
Linha de costa de 2021 em formato TIFF e (f) Linha de costa em formato vetorial
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 33(a) representa a imagem MNDWI do ano de 2021 que foi gerada pelo
método de Regressdo Linear proposto. Da mesma forma, a Figura 33(b) mostra o resultado da
aplicagdo do filtro Gaussiano na imagem gerada. Por sua vez, a Figura 33(c) representa a
imagem resultante do processo de binarizagdo (threshold). Ja a Figura 33(d) ¢ o resultado do
uso da técnica de flood fill. A Figura 33(e) representa a extracdo da linha de costa do ano de
2021, em formato TIFF. E, finalmente, a Figura 33(f) ¢ o resultado da conversdo da linha de
costa para o formato vetorial (shapefile).

A Figura 34 mostra a praia de Ponta Grossa, localizada na por¢do Oeste do municipio
de Icapui. Esta regido evidenciou a maior varia¢do de linha de costa, depois da aplicacdo do
método extrapolagdo, principalmente devido a adigdo lateral de espordes arenosos que ocorre

na dire¢ao 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 énfase nas regides com maiores mudangas
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Observando a Figura 34, torna-se perceptivel a variagdo da linha de costa desde 1985,
com varia¢do continua da linha, perpendicularmente em dire¢do ao mar e lateralmente a oeste.
Além disso, ¢ possivel visualizar uma composi¢do de cores R3-G2-B1 (Red-Green-Blue) do
sensor TM do satélite Landsat 5 de 1985, que mostra a posi¢ao da linha de costa e sua variagao
nos ultimos 30 anos.

De um modo geral, ainda é notavel que, a leste das dunas mostradas na Figura 34, a
linha de costa permaneceu levemente alterada, apresentando flutuacdes positivas e negativas
modestas. Assim, percebe-se que o método pode ser aplicado tanto para linhas de costa
retilineas quanto para situagdes mais complexas, como acresgdes frontais e laterais que ocorrem
na praia de Ponta Grossa.

Ademais, a Figura 35 ilustra a posi¢do do progndstico da linha de costa para o ano de

2021, apresentando um saldo positivo na area quando comparado aos anos de 1985 e 2015.

Figura 35 - Linhas de costa dos anos de 1985, 2015 e 2021, com énfase nas regides com
maiores mudancgas
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Fonte: elaborada pelo autor.
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4.3  Resultados do método de extrapolacio através de Redes Neurais

Como foi exposto no Capitulo 3 (metodologia da pesquisa), para avaliar o modelo CNN-
LSTM realizou-se teste com sequéncias de entrada de duas e trés 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 extrapolagao de imagens futuras, para o setor Leste da
linha de costa de Icapuli, utilizando o modelo de rede neural CNN-LSTM. No exemplo, o ano
de 2003 ¢ extrapolado, utilizando duas entradas (timestep = 2) e trés entradas (timestep = 3),

utilizando as sequéncias de imagens dos anos de 1988, 1993 e 1998.

Figura 36 - Extrapolacdo da cena de 2003 utilizando a arquitetura CNN-LSTM, com duas e
trés sequéncias de imagens
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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. Ja 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 por¢do A. Por
sua vez, a Figura 37(d) apresenta o comportamento do MAE e do RMSE para o setor Central-
Oeste por¢ao B. E, por fim, a Figura 37(e) apresenta o comportamento do MAE e do RMSE

para o setor Oeste.

Figura 37 - Avaliacdo 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; () MAE e
RMSE para o setor Oeste
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Fonte: elaborada pelo autor.

60 80 100
epoch

(e) Oeste

120 140




69

Como pode ser observado através da Figura 37, o processo de treinamento possui altos
valores de MAE e RMSE, no inicio do treinamento da rede, mas tende a convergir para
pequenos valores, ao final do processo.

Apo6s 150 (cento e cinquenta) épocas de treinamento, foi possivel calcular os valores
médios para 0 MAE, o RMSE e o SSIM, para todos os setores da linha de costa, considerando
os dois cenarios de sequéncia de entrada (duas e trés imagens anteriores). Os resultados podem

ser visualizados na Tabela 8.

Tabela 8 - Performance do modelo CNN-LSTM

Setor Timesteps MAE RMSE SSIM Temp 0 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-por¢ao A . L A e 15!
3 0,039 0,051 0,86 2568
Central-oeste-porcao 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
sd0 menores (menor erro médio), quando a sequéncia de entrada do modelo ¢ composta por 3
(trés) imagens. Tal comportamento pode indicar que um niimero maior de imagens de entrada
contribui para que a por¢do CNN do modelo consiga extrair um maior nimero de caracteristicas
que melhor representem a série temporal.

Além disso, os valores do SSIM para o modelo com duas e trés imagens de entrada ¢é
bem similar. Porém, em quatro dos cinco setores analisados, o percentual de similaridade do
modelo que teve 3 (trés) imagens como entrada foi maior ou igual ao modelo com apenas duas
imagens. Em apenas um dos setores (Central-oeste-por¢ao B) o resultado foi inferior.

A partir destes resultados, apesar dos métodos propostos (regressao linear e CNN-LSTM)
serem aplicados na mesma regido, mas com abordagens diferentes, foi possivel comparar o
desempenho de ambos, levando em consideracio o valor do MAE.

Observando-se a Tabela 7, verifica-se que o valor médio de MAE para o método de
regressao 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 sdo bem proximos aos do modelo
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de regressdo linear. Entretanto, em alguns setores, obteve um valor menor (como o valor de
0,039 para o setor Central-Oeste por¢ao A) e em outros um valor maior (como o valor de 0,065
para o setor Central-Leste).

Considerando os resultados alcangados, o modelo CNN-LSTM foi utilizado para gerar
o MNDWI dos anos 2003, 2008, 2013, 2018 e gerar o progndstico para o ano de 2023. A Figura
38 apresenta os MNDWTI 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 Icapui: (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 () MNDWI de 2023 do
setor Oeste
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Fonte: elaborada pelo autor.

Ap0s a extrapolagdo das imagens MNDWI, foram extraidas as linhas de costas de todos
os anos da sequéncia temporal, com a finalidade de realizar uma comparagdo entre aquelas
geradas a partir do modelo CNN-LSTM e as extraidas manualmente por um fotointérprete,
através da utiliza¢ao de um SIG.

A Figura 39 ilustra as linhas de costa para o setor Leste de Icapui, para os anos de 2003,
2008, 2013 e 2018. A Figura 39(a) representa as linhas de costa extraidas manualmente por um
fotointérprete e gerada pelo modelo hibrido CNN-LSTM, para o ano de 2003. J4 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 extraidas manualmente e gerada automaticamente pelo modelo, para o ano de

2013. E, finalmente, a Figura 39(d) apresenta as linhas de costa extraidas para o ano de 2018.
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Figura 39 - Linhas de costa do setor Leste: (a) Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e
gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2003; (b) Linhas de costa extraida pelo
fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas de costa
extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e (d)
Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de
2018
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(b)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Como pode ser observado através da Figura 39, o setor Leste de Icapui € caracterizado

por uma por¢ao mais retilinea. Este tipo de regido sobre menos influéncia das variagdes da maré,
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mas, mesmo assim, o fendmeno de intermaré (quando a maré estd baixa e ¢ possivel visualizar
toda a regido que representa a diferenga entre a maré cheia e a maré¢ baixa) influencia na
interpretagdo da linha de costa gerada pelo modelo proposto.

Ainda considerando a Figura 39, ¢ possivel perceber que a linha de costa gerada pelo
modelo CNN-LSTM, geralmente, ¢ tragada mais para dentro do oceano, muito provavelmente
devido a influéncia do fendmeno de intermar¢.

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 extraida
manualmente por um fotointérprete e a linha de costa gerada pelo modelo hibrido CNN-LSTM
para o ano de 2003. J4 a Figura 40(b) apresenta as linhas para o ano de 2008. A Figura 40(c)
ilustra as linhas de costa extraidas 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 extraida pelo
fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2003; (b) Linhas de costa
extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas
de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e
(d) Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano
de 2018
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Fonte: elaborada pelo autor.

Como pode ser observado, através da Figura 40, o setor Central-Leste tem
caracteristicas similares, em relagdo a sua forma retilinea, com o setor Leste. Pode-se observar
que as linhas de costa previstas pelo modelo também acabam sofrendo a influéncia do fendmeno
de intermaré, mesmo que em alguns anos (2013 e 2018) algumas por¢des da linha gerada
automaticamente coincidam com a linha de costa gerada pelo fotointérprete.

J& a Figura 41 exibe as linhas de costa do setor Central-Oeste na por¢do 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 extraidas para o ano de 2008. Por sua vez, a Figura 41(c) exibe as linhas de costa
extraidas 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 por¢ao A: (a) Linhas de costa extraida pelo
fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2003; (b) Linhas de costa
extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas
de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e
(d) Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano
de 2018
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Fonte: elaborada pelo autor.

Analisando a Figura 41, observa-se que as linhas de costa, extraidas 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 areas das linhas praticamente coincidem em
todos os anos da sequéncia considerada.

A Figura 42 apresenta as linhas de costa do setor Central-Oeste por¢ao B, extraidas 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 por¢ao B: (a) Linhas de costa extraida pelo
fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2003; (b) Linhas de costa
extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas
de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e
(d) Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM para o ano
de 2018
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Fonte: elaborada pelo autor.

A partir da Figura 42, nota-se um comportamento do setor Central-Oeste por¢do B
similar aos setores analisados anteriormente (Leste, Central-Leste e Central-Oeste-A), com os
mesmos tipos de influéncia no algoritmo implementado para a geragdo automatica.

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 extraidas 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
questdo: (a) Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo CNN-LSTM
para o ano de 2003; (b) Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo modelo
CNN-LSTM para o ano de 2008; (c) Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e gerada pelo
modelo CNN-LSTM para o ano de 2013 e (d) Linhas de costa extraida pelo fotointérprete e
gerada pelo modelo CNN-RNN para o ano de 2018.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Analisando a Figura 43, € possivel perceber que o setor Oeste possui uma complexidade
maior que os demais setores. Esta ¢ uma regido que sofre maior influéncia do fendmeno de
intermarés. Além disso, possui uma progradagao lateral da praia, fazendo com que a mesma va
aumentando, de leste para oeste.

Devido a tais fatores, neste setor, ¢ possivel notar diferencas mais relevantes entre as
linhas de costa extraidas 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 variagcdo das linhas de costa de todos os setores,
desde o ano de 1988, foi gerada uma composic¢ao colorida R3-G2-B1 do ano de 1988 que mostra

o comportamento das linhas de costa e sua variagdo nos ultimos 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 previsdo 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.
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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 tltimos anos da
sequéncia, principalmente na regido 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.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Considerando a Figura 45, percebe-se que, durante todo o periodo, as linhas de costa
tendem a ter um comportamento homogéneo e a linha prevista para o ano de 2023 segue esta
tendéncia.

A Figura 46 apresenta as linhas do setor Central-Oeste por¢ao A para os anos de 1998,
1993, 1998, 2003, 2008, 2013 e 2018, além da previsao para 2023.
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Figura 46 - Linhas de costa do setor Central-Oeste por¢dao A dos anos 1988, 1993, 1998, 2003,
2008, 2013,2018 e 2023, sobrepondo o ano de 1988.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Analisando a Figura 46, nota-se que, durante todo o periodo considerado, as linhas de
costa apresentam um comportamento similar, com exce¢do do ano de 1993 onde houve uma
maior alteragdo, na area apontada (seta vermelha).

A Figura 47 exibe as linhas de costa do setor Central-Oeste por¢ao 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 por¢do B dos anos 1988, 1993, 1998, 2003,
2008, 2013,2018 e 2023, sobrepondo o ano de 1988.
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 47demonstra que as linhas de costa do setor Central-Oeste por¢do B possuem
0 comportamento quase inalterado, durante todos os anos.
Por ultimo, a Figura 48 apresenta as linhas de costa do setor Oeste para os anos de 1988,

1993, 1998, 2003, 2008, 2013, 2018 e a previsao 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.
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A Figura 48 ilustra mais ainda a complexidade do setor Oeste de Icapui e apresenta as
maiores alteragdes de linhas de costa, durante todos os anos, quando comparado com os demais
setores. Além disso, ¢ possivel observar que a linha de costa prevista para o ano de 2023 segue

a tendéncia da linha de costa do ano de 2018.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Estimar o comportamento futuro dos processos de erosdo costeira ¢ uma questdo de
extrema importancia, pois pode auxiliar na implementagdo de politicas publicas que visam
controlar ou mitigar os efeitos que esse processo pode causar aos moradores, industrias e/ou
empreendimentos turisticos instalados nas zonas costeiras.

Nesse sentido, foi proposta a utilizacdo de técnicas de estimativa de séries temporais,
utilizando métodos de regressdo linear e técnicas de Processamento Digital de Imagens,
aplicadas a séries temporais de imagens de satélite, como ferramentas para a criagdo de um
modelo de progndstico da evolugdo costeira, de forma mais automatizada nos procedimentos
de estimativa de cenarios futuros da linha de costa.

Ademais, foi desenvolvida uma solucdo computacional para ser executada em
plataforma SIG que automatiza o processo de geragdo de progndstico e extragdo 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 mudancgas em
regides costeiras.

Este estudo de caso, no municipio de Icapui, indicou areas com fortes modificacdes. A
regido da praia de Ponta Grossa apresentou tendéncia deposicional (ou adicional) de sedimentos
para o ano de 2021.

Esses resultados ja foram confirmados por outros estudos realizados na regido por
autores como Mororo et al. (2015), Fernandes et al. (2015) e Ximenes, Souto e Duarte (2013).
Neste ultimo estudo, por exemplo, foi analisado o contexto evolutivo da regido, no periodo de
1984 a 2011, concluindo que o balango sedimentar foi muito positivo para a regido litoranea de
Icapui/CE, onde o valor do aumento foi quase o dobro do valor da erosdo. Entretanto, em
algumas areas o efeito erosivo predominou, como na por¢ao oeste da regido de Ponta Grossa.

Analisando-se os resultados dos dois modelos, com base nos valores das Tabelas 7 € 8
e considerando a abordagem de aplicacdo diferente de cada um deles, o erro médio do modelo
de regressao 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 sdo mais
complexas que regressdo linear), isto ndo contribuiu para uma diferenca significativa nos
resultados gerados por eles.

Uma hipdtese para tal fato pode estar relacionada com a complexidade da morfologia
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da costa analisada, onde identifica-se a presenca de canais de maré, barras arenosas, ilhas-
barreiras e manguezais. Tais caracteristicas podem comprometer a identificacdo das linhas de
costa e, consequentemente, afetar na eficiéncia dos algoritmos.

Assim, de acordo com os resultados dos dois modelos, conclui-se que o emprego de um
modelo mais simples ja seria suficiente para a obten¢cdo de um prognostico futuro, para costas
mais retilineas e com morfologia menos complexa. Por outro lado, quando sdo aplicados em
costa mais complexas, os modelos tendem a reduzir a confiabilidade dos seus resultados.

Como trabalho futuro, sugere-se a implementacao de alteragdes nos modelos, para tentar
reduzir a influéncia da morfologia e da complexidade da costa e, além disso, verificar a
eficiéncia dos modelos em areas com outras caracteristicas.

Outra proposta seria utilizar sequéncias de imagens de satélites de alta resolucao

espacial, para avaliar se os modelos sdo capazes de melhorar os seus resultados.
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