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RESUMO

Este estudo propée um modelo baseado em redes neurais profundas para
corre¢ao automatizada de dados batimétricos coletados por ecossondas de feixe
unico (SBES), visando aprimorar a seguranca e eficiéncia do transporte
aquaviario em hidrovias tropicais. A pesquisa aborda a problematica dos erros
sistematicos e outliers em levantamentos batimétricos de grande escala, que
impactam diretamente a confiabilidade de cartas nauticas e modelos de elevagao
digital. Utilizando uma arquitetura de Multilayer Perceptron (MLP), otimizada via
Keras Tuner, o modelo realiza regressao nao linear para ajustar profundidades
brutas (z_bruto) a valores corrigidos (z_liquido), validados conforme padrdes
IHO S-44. Os dados, coletados no Rio Tapajos entre 2021- 2024 (73.731 linhas
batimétricas), foram pré-processados com filtragem estatistica e critérios
geométricos para remocgao de spikes. A validagdo cruzada demonstrou
desempenho excepcional: RMSE de 0,000168 m, MAE de 1,72 cm e R? de 0,99,
comprovando a eficacia na supresséao de ruidos e generalizagao para diferentes
cenarios hidrodinamicos. A contribuicdo central reside na reducéo de 89% no
tempo de processamento comparado a métodos manuais, aliada a padronizagao
de fluxos de trabalho para projetos. Conclui-se que a integracao de redes neurais
em pipelines batimétricos viabiliza a produ¢ao massiva de dados geoespaciais
confiaveis, com implicagdes diretas para gestao portuaria, navegacao segura e
monitoramento ambiental em ecossistemas fluviais complexos.

Palavras-chave:  Batimetria automatizada; Redes neurais
profundas; Monofeixe; Correcao de outliers.



ABSTRACT

This study proposes a deep neural network model for automated correction of
single-beam echosounder (SBES) bathymetric data, aiming to enhance safety
and efficiency in tropical waterway transport. The research addresses systematic
errors and outliers in large-scale surveys, which directly impact the reliability of
nautical charts and digital elevation models. Using a Multilayer Perceptron (MLP)
architecture optimized via Keras Tuner, the model performs nonlinear regression
to adjust raw depths (z_bruto) to corrected values (z_liquido), validated against
IHO S-44 standards. Data collected from the Tapajos River between 2021-2024
(73,731 bathymetric lines) were pre- processed with statistical filtering and
geometric criteria for spike removal. Cross- validation showed exceptional
performance: RMSE of 0.000168 m, MAE of 1.72 cm, and R? of 0.99, proving
effectiveness in noise suppression and generalization across hydrodynamic
scenarios. The core contribution lies in an 89% reduction in processing time
compared to manual methods, alongside workflow standardization for global
initiatives like Seabed 2030. The integration of neural networks into bathymetric
pipelines enables mass production of reliable geospatial data, with direct
implications for port management, safe navigation, and environmental monitoring
in complex riverine ecosystems.

Key words: Automated bathymetry; Deep neural networks; Single-beam
echosounder; Outlier correction.
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1 INTRODUCAO
O transporte aquaviario constitui um dos pilares mais estratégicos da

economia global, sendo responsavel por mais de 80% do volume do comércio
internacional (UNCTAD, 2023). A seguranca e a eficiéncia dessa modalidade de
transporte dependem intrinsecamente da disponibilidade de dados batimétricos
precisos, os quais fornecem informagdes essenciais sobre a topografia
submarina e a profundidade de corpos d'agua (Dey et al., 2019; Wiodarczyk-
Sielicka, & Btaszczak-Bgk, 2020; Wang et al., 2023). Tais dados s&o
fundamentais para a elaboragdo de cartas nauticas confiaveis, a navegacao
segura, o planejamento de operagbes de dragagem e o monitoramento de

alteracbes ambientais em ecossistemas aquaticos.

Apesar dos avangos tecnoldgicos nas ultimas décadas, o processamento
de dados batimétricos ainda enfrenta desafios significativos, especialmente no
que diz respeito a filtragem de ruidos, a interpolagdo de areas com dados

esparsos e a geragao de modelos batimétricos de alta resolugéao.

Nos levantamentos batimétricos, sdo comumente realizados por meio de
ecossondas de feixe unico (SBES), que coletam medi¢des de profundidade em
alta taxa, ampliando a cobertura espacial dos dados. No entanto, os sistemas
SBES modernos apresentam uma série de desafios devido ao volume de dados
coletados, o que exige processamento significativo, além da garantia de
qualidade e validacdo para que os dados possam ser usados com confianca
(Mohammadloo, 2020; Sauter et al., 2025). Os tipos de erros e ruidos nos dados
de SBES variam consideravelmente dependendo de fatores como o tipo de
sistema SBES utilizado, o estado do mar, as configuragbes e calibragbes da
ecossonda, e as condigdes da coluna d'agua. Além disso, o ruido pode aumentar
devido a presenca de objetos na coluna d'agua (como cardumes de peixes),
bolhas de cavitagdo da embarcagao, tipo de fundo, mudangas locais na
velocidade do som através da agua e movimentos do navio (Fatkhi et al., 2022;
Yang et al., 2022).

Métodos tradicionais, como os meétodos de interpolacdo, embora
amplamente utilizados, apresentam limitacbes em cenarios complexos, onde a

dindmica hidrografica exige abordagens mais sofisticadas e adaptativas



(Henrico, 2021; Li et al., 2023). Nesse contexto, técnicas de inteligéncia artificial,
particularmente redes neurais artificiais (RNAs), emergem como uma alternativa
promissora devido a sua capacidade de modelar relagdes ndo lineares e extrair
padrdes intrincados de grandes volumes de dados (Sun et al., 2023; Harper &
Sandwell, 2024). A aprendizagem de maquina, e especificamente o aprendizado
profundo, que utiliza redes neurais artificiais em camadas multiplas, tem mostrado

excelente desempenho em diversos desafios preditivos (LeCun et al., 2015).

Um estudo realizado por David Stephens et al., (2020) observou a eficacia
da aplicacdo de modelos de Redes Neurais Convolucionais 3D ao problema de
remocao de ruido de dados de nuvem de pontos de ecosondas multifeixe, com
vistas a aumentar a automacgao do processamento de dados batimétricos. Os
resultados relatados a partir de conjuntos de testes de retengdo mostram um
desempenho promissor com uma precisao de classificagdode 97% e
pontuacdes kappa de 0,94 em dados de nuvem de pontos voxelizados. A
implantagdo de um modelo suficientemente treinado em um pipeline de
processamento em producéo pode ser transformadora, reduzindo a intervengao
manual necessaria para transformar dados brutos de nuvem de pontos de

ecosondas multifeixe em um produto de dados batimétricos.

Qian et al., (2020) apresentou diversas técnicas baseadas em aprendizado
profundo para estimar a batimetria costeira com medi¢des esparsas em multiplas
escalas. Foi proposta uma Rede Neural Profunda para calcular estimativas
posteriores da batimetria costeira, bem como uma Rede Adversarial Generativa
Condicional (cGAN). A rede foi treinada com base em dados sintéticos gerados
a partir de levantamentos nearshore fornecidos pelo Centro de Pesquisa de
Campo (FRF) do Corpo de Engenheiros do Exército dos EUA em Duck, Carolina
do Norte. Foi realizada uma comparagdo com o método de Krigagem em
levantamentos reais, bem como com levantamentos com gradientes acentuados
adicionados artificialmente. Os resultados mostram que a estimativa direta por
rede neural profunda fornece previsdes melhores do que a Krigagem nesta
aplicagao. Utilizando bootstrapping com rede neural profunda para quantificacdo
de incertezas. Também foi proposto um método, denominado rede neural
profunda-Krigagem, que combina aprendizado profundo com Krigagem e

demonstra melhorias adicionais nas estimativas posteriores.



Diante desse cenario, este artigo propde-se a investigar a aplicagdo de
redes neurais profundas, especificamente perceptron multicamada, no
processamento de dados batimétricos de ecossondas de feixe unico (SBES). O
modelo de rede neural desenvolvido nesta pesquisa € treinado para ajustar os
dados de profundidade bruta (z_bruto — dados de entrada) em profundidades
ajustadas (z_liquido — dados de saida), visando automatizar o processamento e
melhorar a confiabilidade das profundidades geradas a partir dos dados de
SBES.

1.1 Justificativa
A confiabilidade dos dados é fundamental em levantamentos batimétricos,

onde a precisdao das informacdes influencia diretamente na qualidade dos
produtos gerados e na tomada de decisbes estratégicas. No entanto, garantir
essa confiabilidade requer processos rigorosos de filtragem e limpeza dos
dados, que frequentemente envolvem um esforgo significativo em termos de
tempo e recursos humanos. O treinamento de redes neurais para a corregao e
deteccdo de outliers surge como uma solugcéo eficaz para aumentar a
confiabilidade desses dados, automatizando etapas que tradicionalmente

demandam uma intensa supervisao manual.

A preparacao e o processamento de dados brutos, especialmente em
levantamentos de grande escala, consomem um volume consideravel de tempo
e mao de obra. Segundo Andrade (2014), o esforco manual de depuragdo de
dados e o0 uso de métodos estatisticos convencionais podem ser demorados e
suscetiveis a erros. A implementagao de redes neurais para esse fim, por outro
lado, reduz significativamente a necessidade de intervengdo manual, diminuindo
o tempo total de processamento e os custos operacionais associados. Como
destacado por Lima e Souza (2020), o uso de machine learning para a detecgéo
de anomalias ndo s6 acelera o processamento de dados, mas também garante

maior consisténcia, eliminando vieses humanos que podem afetar a analise.

Propor um modelo de redes neurais treinado especificamente para
aumentar a confiabilidade dos dados representa uma inovacgao crucial para o
campo da batimetria. Essa abordagem pode reduzir o tempo de processamento
em até 50%, conforme estudos recentes indicam (Silva et al., 2021), além de

diminuir a necessidade de recursos humanos dedicados a corregdo manual dos



dados. Em projetos de grande escala, essa redugéo pode resultar em economias
substanciais tanto em termos financeiros quanto de esforgo, liberando

profissionais para atividades mais complexas e estratégicas.

Em campanhas de aquisicdo de dados batimétricos, o tratamento e
processamento dos dados podem levar cerca de um més, como observado em
operagodes realizadas no canal de navegacéo do rio Tapajés. Essa estimativa foi
fornecida pela CHD — Cartografia, Hidrografia e Digitalizacdo de Mapas, uma
empresa amplamente reconhecida no setor, que destaca a complexidade e o
tempo envolvido no processamento dos dados brutos, especialmente em

grandes levantamentos.

Portanto, a solugéo proposta visa mitigar os desafios de tempo e esforgo
excessivo, promovendo a automagdo e a precisdao na correcao de dados
batimétricos. Esse avancgo tecnoldgico ndo apenas moderniza os processos de
limpeza de dados, mas também fortalece a competitividade das instituicdes que
adotam tais praticas, conforme evidenciado por autores como Andrade (2014) e
Silva et al. (2021).

1.2 Objetivos Gerais
Desenvolver um modelo baseado em redes neurais artificiais para

aprimorar a qualidade dos dados batimétricos coletados por ecossondas de feixe
unico (SBES), automatizando a detecgao e corre¢ao de outliers, reduzindo erros
de medicao, esforco manual, melhorando a precisao, eficiéncia e tempo no

processamento de dados.

1.3  Objetivos Especificos
Para atender o objetivo geral desta pesquisa, foi definido um conjunto de

objetivos especificos a serem alcangados:

* |[dentificar os principais tipos de ruidos e outliers presentes nos dados de
SBES, avaliando suas causas e impactos na qualidade dos produtos

batimétricos.

* Analisar e selecionar modelos de machine learning, com énfase em redes
neurais densas, para a detecgdo e correcdo de outliers em dados de

profundidade.



* Desenvolver um modelo neural capaz de ajustar automaticamente as

profundidades medidas, corrigindo desvios e ruidos com alta precisao.

* Avaliar o desempenho do modelo em diferentes cenarios, ajustando
hiperparametros para otimizagao e aplicando o modelo em novos conjuntos de

dados para testar sua eficacia.

1.4 Organizagao do Trabalho
A dissertagao esta estruturada em 6 capitulos:

Capitulo 1: Introducédo do tema da dissertagao, justificativa, e o objetivo
geral e objetivos especificos definidos. Capitulo 2. Revisao da literatura sobre a
aplicacao das redes neurais. Na segunda parte, sdo apresentados conceitos dos
meétodos utilizados para o desenvolvimento do trabalho. Capitulo 3. Apresenta
as caracteristicas da area de estudo e a metodologia aplicada, abordando os
detalhes da base de dados utilizadas e o pré-processamento a que foram
submetidas. Capitulo 4. Apresenta os resultados obtidos com as simulagdes. E
as discussdes dos resultados apresentados no Capitulo 4. Capitulo 5. Apresenta

as conclusdes da pesquisa e as recomendacgdes dos trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Levantamento batimétrico

O levantamento batimétrico consiste em um conjunto de técnicas e
metodologias empregadas para a medicdo e representagdo da topografia
subaquatica, abrangendo desde corpos oceanicos até sistemas lacustres e
fluviais (Torroba et al., 2019; Xie et al., 2024). Este procedimento é fundamental
para a compreensao da morfologia de fundos aquaticos, fornecendo dados
essenciais para aplicagbes hidrograficas, ambientais e de engenharia.
Tradicionalmente, a batimetria baseia-se na emissao de ondas acusticas (sonar)
que, ao refletirem no leito, permitem calcular profundidades com base no tempo
de retorno do sinal. Contudo, avangos tecnoldgicos tém incorporado sensores
remotos, como LIDAR aerotransportado, e sistemas de posicionamento por
satélite (GNSS), garantindo maior precisédo e eficiéncia na aquisi¢do de dados.
A integracdo dessas tecnologias viabiliza a geracdo de modelos digitais de
terreno subaquatico, essenciais para analises geomorfoldgicas e planejamento
de intervengdes antropicas (Caballero & Stumpf, 2019; Albright & Glennie, 2020;
Kaloop et al., 2022).

Os sensores ou sonares acusticos incluem os ecobatimetros monofeixe e
multifeixe (Figura 1). Os monofeixes sdo instrumentos usados para medir um
unico pulso sonar; enquanto, nos multifeixes multiplos pulsos sonares sé&o
emitidos simultaneamente em diversos angulos em direcdo ao leito aquatico
(CPE Tecnologia, 2024).



Figura 1 Esquema de sondagens monofeixe e multifeixe

Monofeixe Multfeixe

Fonte: NOAA, 2007.

A relevancia dos levantamentos batimétricos estende-se a multiplos
campos cientificos e aplicados. Na esfera ambiental, permitem o monitoramento
de processos sedimentares, a identificacdo de habitats bentdnicos e a avaliagcao
de impactos decorrentes de mudancas climaticas ou atividades humanas
(Fujiwara, 2021; De Almeida Caetano & Netto, 2024; Igbinenikaro et al., 2024).
No contexto da engenharia, sao indispensaveis para projetos de infraestrutura
costeira, dragagem de canais e instalagdo de cabos submarinos. Além disso, na
navegacgao, subsidiam a elaboracédo de cartas nauticas atualizadas, reduzindo
riscos de acidentes maritimos. A precisao e a abrangéncia desses levantamentos
dependem ndo apenas da tecnologia empregada, mas também de metodologias
robustas de pds-processamento, que incluem corregcdes de mare, filtragem de
ruidos e interpolagao de dados (Bréda et al., 2019; llori & Knudby, 2020; Zhong
et al., 2023).

2.2 Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML)

O aprendizado de maquina (Machine Learning — ML) é um subcampo da
inteligéncia artificial que se baseia no desenvolvimento de algoritmos capazes
de aprender padrdes a partir de dados, sem serem explicitamente programados
para cada tarefa (Abaimov & Martellini, 2022). Esses sistemas utilizam técnicas
estatisticas e computacionais para identificar relagcbes complexas em conjuntos

de dados, permitindo previsbes, classificacdes ou tomadas de decisao



automatizadas. Dentre as abordagens mais comuns, destacam-se o
aprendizado supervisionado, em que modelos sao treinados com dados
rotulados (como redes neurais e support vector machines), o aprendizado nao
supervisionado, que identifica estruturas ocultas em dados n&o rotulados (como
clustering e reducao de dimensionalidade), e o aprendizado por reforgo, no qual
algoritmos aprendem mediante interagdo com um ambiente e feedback por

recompensas (Janiesch; Zschech; Heinrich, 2021; Rangel, 2021).

Na area de geociéncias, incluindo a batimetria, o Machine Learning tem
sido aplicado para otimizar processamento de dados sonares, classificacao
automatica de fundos oceédnicos e correcdo de ruidos em levantamentos
hidrograficos, demonstrando potencial para aumentar a eficiéncia e a precisao

em analises ambientais e de engenharia.

2.3 Redes Neurais
As redes neurais artificiais sao sistemas computacionais inspirados no

funcionamento do cérebro humano, desenvolvidos para simular, em maquinas,
a estrutura e o comportamento dos neurdnios bioldgicos. Para isso, os cientistas
precisaram criar representacdes simplificadas dessas células, considerando nao
apenas sua forma, mas também sua interconexao e dindmica de processamento
(Alaloul; Qureshi, 2020).

Esses modelos sdo capazes de adquirir e reter conhecimento a partir de
dados, sendo compostos por unidades de processamento (neurdnios artificiais)
interigadas por conexdes (sinapses artificiais). Entre suas principais
caracteristicas estdo: adaptagao por meio da experiéncia, tolerancia a falhas,
aplicagdes em tempo real, capacidade de aprendizado auténomo, resolugao de
problemas complexos sem a necessidade de regras pré-definidas, habilidade de
generalizar informacgdes, organizagdo de dados, armazenamento distribuido e

facilidade de implementagédo (Qamar; Zardari, 2023).

As redes neurais artificiais sao especialmente uteis em situagdes que
envolvem: reconhecimento de padrdes, classificacdo de dados (quando a saida
€ numérica e os dados de entrada sdo limpos), associagado de padrbes (mesmo
com ruidos nos dados de entrada, gerando saidas ndo numéricas), identificagdo

de sistemas, resisténcia a interferéncias, aproximacao de fungdes matematicas



e aprendizado continuo. Suas aplicagdes sao vastas, destacando-se em
cenarios onde € dificil criar modelos exatos ou em ambientes sujeitos a

constantes mudancas (Kujawa; Niedbata, 2021).

2.4 O Neuronio Artificial

O modelo matematico de um neurdnio artificial foi primeiramente idealizado
pelos pesquisadores W. S. McCulloch e W. H. Pitts (1943). No artigo escrito pelos
mesmos, eles realizaram o primeiro modelamento matematico inspirado no
neurdnio bioldgico, chegando desse modo na primeira concepg¢ao de neurdnio
artificial. O modelo de neurbénio mais simples, o qual foi proposto por McCulloch
& Pitts (1943), englobam as principais caracteristicas de uma rede neural
bioldgica, isto €, o paralelismo e alta conectividade, sendo ainda o modelo mais

utilizado nas diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais.

Compbe-se basicamente de conexdes e pesos de entrada emulando os
dendritos e sinapses, de uma fungao de mapeamento emulando o corpo celular,

e uma saida emulando o axénio.

Figura 2 Neurénio artificial
-0

Xy0— w

X, == w, Y51 g() v

Fonte: (SILVA;SIEBER,2020)
Onde:
« Sinais de entrada {x1,x2,...,Xn};

Sao sinais ou medidas advindas do meio externo, que sao analogos aos
impulsos elétricos externos captados pelos dendritos do neurdnio bioldgico,
esses sinais representam valores assumidos pelas variaveis de uma aplicagao

especifica,

* Peso (intensidade) sinapticos {w1,w2...wn};
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Sao valores que irdo ponderar cada uma das variaveis de entrada da rede,
esses pesos por sua vez serdo analogos as ponderagdes exercidas pelas

jungdes sinapticas do modelo biolégico.
» Combinador linear {3 };

Tem como fungdo agregar todos os sinais de entrada que foram
ponderados pelos respectivos pesos sinapticos a fim de produzir um valor de

potencial de ativacao
* Limiar de ativagao (bias) {6};

E uma variavel que especifica qual sera o patamar apropriado para que o
resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em

direcdo a saida do neurdnio;
* Potencial de ativagao {u};

E o resultado da diferenca entre o valor produzido entre o combinador linear

e o limiar de ativacao.
* Funcgao de ativacao {g};

Tem como objetivo limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo de

valores razoaveis a serem assumidos pela sua propria imagem funcional.
* Sinal de saida {y};

Consiste no valor final produzido pelo neurénio em realagdo a um conjunto

de sinais de entrada especificados.

As fungdes a seguir, propostas por McCulloch e Pitts, sintetizam o resultado

produzido pelo neurdnio artificial.

U= Wi X — G
=1
¥y =glu)
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2.4.1 Funcgdes de Ativagao

Afuncéao de ativacao f é uma parte essencial da arquitetura da rede neural.

Ela introduz ndo-linearidades na rede, permitindo que a mesma aprenda.

Relagdes complexas entre as entradas e as saidas. Algumas das fung¢des
de ativagdo mais comuns incluem a sigmoide, tangente hiperbdlica (tanh) e
ReLU (Goodfellow et al., 2016).

As funcgdes de ativagao podem ser divididas em dois grupos principais:
(a) Funcdes de ativagao parcialmente diferenciaveis.

Sao aquelas que possuem pontos onde suas derivadas de primeira ordem
sdo inexistentes. As principais fun¢des desse grupo s&o apresentadas na Tabela
1.

Tabela 1 Fungdes de ativacao parcialmente diferenciaveis.

glu)
1
a 1 seu=>0
Funcéo degrau gw) = {0,’ seuz0
1 u
o)
1
Funcé&o degrau 1, seu>0
bipolar ou funcéo gw)={0, seu=0
sinal. -1, seu<0
L
g(u)
a, seu>a ‘
Fungiorampa | 9@ ={u se—asu<a . ;
simétrica —a, seu<a a

Fonte: (SILVA; SIEBER, 2020)

(b) Fungdes de ativacao totalmente diferenciaveis.
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Séo fungbes cujas suas derivadas de primeira ordem existem e sao

conhecidas em todos os pontos de seu dominio. As principais fungdes desse
grupo sao apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 Fungdes de ativacao totalmente diferenciaveis.

g(u) ]
| - 2
Funcao sigmoidal 1 < -
(|Og I,Stica) g(u) — / Ponto de inflexdo
_ ‘B -
1+ePhu - >
g(u)
Funcdo tangente 1—ehu
hiperbdlica glw) = ’ u
14 epu
R P
g(u)
1 __________
—(u—c)?
-~ . W) = e 2% ‘
Funcdo gaussiana gw) osoos|— /1)
c-a c‘: c+o u
g(u)
Funcao linear gw) =u

Funcdo RELU

ReLU(z) = max (0, z)

. ReLU

. R(z) =maz(0, z)

Fonte: (SILVA; SIEBER, 2020)
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2.5 Treinamento de Redes Neurais

O treinamento de redes neurais € um processo fundamental no
desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo (deep learning), no qual
a rede ajusta seus parametros internos (pesos e vieses) para minimizar a
diferenca entre suas previsdes e os resultados esperados (Shao et al., 2021;
Ortega-Fernandez et al., 2023). Esse processo € geralmente conduzido por meio
de algoritmos de otimizagado, como o gradiente descendente (gradient descent)
ou suas variantes (e.g., Adam, RMSprop), que iterativamente atualizam os pesos
com base no calculo do gradiente da fung&o de perda (loss function) (Dumas et
al.,, 2020; Zhang et al., 2024). Durante o treinamento, os dados s&o
frequentemente divididos em conjuntos de treino, validacao e teste, permitindo
ndo apenas a aprendizagem dos padrdes, mas também a avaliagdo da
capacidade de generalizagcdo do modelo. Técnicas como regularizagéo (e.g.,
dropout, L1/L2) e normalizagdo de dados sdo comumente empregadas para
evitar overfitting, garantindo que a rede performe bem em dados n&o vistos
anteriormente (Beer et al., 2019; Pietrofaj & Blok, 2024).

Em aplicagbes praticas, como no processamento de dados batimétricos,
redes neurais convolucionais (CNNs) podem ser treinadas para identificar
padrdes em imagens sonar, enquanto redes recorrentes (RNNs) sao uteis na
modelagem de séries temporais de variagdes de profundidade (Jorges et al.,
2021; Xie et al., 2022; Chan et al., 2024). O sucesso do treinamento depende
criticamente da qualidade e quantidade dos dados disponiveis, bem como da

escolha adequada da arquitetura e das estratégias de otimizagao.

O treinamento de redes neurais pode ser categorizado em trés paradigmas
principais: supervisionado, ndo supervisionado e por reforco, cada um com
caracteristicas distintas em termos de abordagem e aplicagdo. No aprendizado
supervisionado, a rede neural é treinada utilizando um conjunto de dados
rotulado, onde cada exemplo de entrada esta associado a uma saida conhecida
(Damilola, 2019; Zheng & Mazumder, 2019). O processo de aprendizagem
envolve a minimizagao de uma funcao de custo que mede a discrepancia entre
as previsdes da rede e os valores reais, tipicamente através de algoritmos como
backpropagation combinado com gradiente descendente ou suas variantes mais

sofisticadas, como Adam ou RMSprop. Este método € amplamente utilizado em



14

tarefas como classificacdo de imagens, reconhecimento de padrdes e previsao
de séries temporais, onde a existéncia de dados rotulados em grande quantidade
permite a rede aprender relagdes complexas entre entradas e saidas. Contudo,
sua principal limitagao reside na dependéncia de conjuntos de dados extensos e
devidamente anotados, cuja obtengdo pode ser custosa e demorada (Lindsay et
al.,2021).

Por outro lado, o aprendizado nao supervisionado dispensa o uso de
rétulos, focando na identificacdo de padrdes intrinsecos ou estruturas
escondidas nos dados de entrada. Técnicas como autoencoders, redes
generativas adversariais (GANs) e métodos de clustering como k-means sao
frequentemente empregados para reduzir dimensionalidade, agrupar dados
similares ou gerar novas amostras sintéticas (Qi & Luo, 2019). Esta abordagem
€ particularmente util em cenarios onde os rétulos sdo escassos ou dificeis de
obter, como na analise exploratoria de dados ou na segmentacéo de mercados.
No entanto, a avaliagdo do desempenho torna-se mais subjetiva devido a
auséncia de ground truth, exigindo métricas alternativas como a silhueta para
clustering ou a qualidade da reconstrugéo no caso de autoencoders (Zeng et al.,
2022).

Por fim, o aprendizado por reforgo difere significativamente dos paradigmas
anteriores, pois envolve um agente que aprende a realizar tarefas através da
interacdo com um ambiente, recebendo feedback na forma de recompensas ou
penalidades. Redes neurais sao frequentemente usadas como aproximadores
de fungao para representar a politica do agente ou a fungéo valor, como no caso
de Deep Q-Networks (DQN) ou Policy Gradient Methods (Mufioz-Martin et al.,
2019). Este paradigma é especialmente relevante em dominios como jogos,
robotica e controle de sistemas autbnomos, onde o aprendizado ocorre por
tentativa e erro em um contexto dindmico. Apesar de seu potencial, o treinamento
por reforco enfrenta desafios como a instabilidade durante o aprendizado, a
necessidade de grandes quantidades de interagbes com o ambiente e a
dificuldade em definir fungdes de recompensa adequadas (Cerisara, 2019; Liu et
al., 2020).
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2.5.1 Dindmica de treinamento

A operagao da rede neural constitui-se de 3 etapas: treinamento — ajuste
dos parametros do modelo —, teste — validacdo dos parametros do modelo —

e producado — utilizagdo do modelo.

A primeira etapa, o treinamento, consiste no ajuste iterativo dos parametros
da rede (pesos e vieses) para minimizar uma fungédo de perda (loss function),
que quantifica o erro entre as previsdes do modelo e os valores reais. Durante
esse processo, a rede € exposta a um conjunto de dados de treinamento, e
algoritmos de otimizagdo, como o gradiente descendente (gradient descent) ou
suas variantes (Adam, RMSprop), sao utilizados para atualizar os parametros
com base no gradiente da fungao de perda. Técnicas como regularizagao (L1/L2,
dropout) e normalizagdo de dados sdo frequentemente aplicadas para evitar
sobreajuste (overfitting), garantindo que o modelo generalize bem para dados
nao vistos. Além disso, um conjunto de validagdo € utilizado durante o
treinamento para monitorar o desempenho e ajustar hiperparametros, como a

taxa de aprendizado (learning rate) e o tamanho do batch.

O treinamento de redes neurais divide-se em duas abordagens principais:
supervisionada e nao supervisionada. No aprendizado supervisionado, a rede é
alimentada com dados rotulados, ajustando seus parédmetros para minimizar o
erro entre previsbes e respostas conhecidas - essencial para tarefas como
classificagdo de imagens e previsdo de valores. Ja o aprendizado nao
supervisionado trabalha com dados nao rotulados, identificando padrdes ocultos
através de técnicas como agrupamento (clustering) e redugdo de
dimensionalidade, sendo util para analise exploratoria e descoberta de estruturas

em dados complexos.

Enquanto o método supervisionado exige conjuntos de dados anotados,
mas oferece resultados precisos e direcionados, a abordagem né&o

supervisionada € mais flexivel, porém com aplicagdes mais limitadas

Na etapa de teste, o modelo, ja treinado, € avaliado em um conjunto de
dados independente e ndo utilizado durante o ajuste dos parédmetros. Essa fase
tem como objetivo verificar a capacidade de generalizagdo da rede neural, ou

seja, seu desempenho em situagdes reais e nao observadas anteriormente.
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Métricas como acuracia, precisdo, recall ou erro quadratico médio (MSE) sao
calculadas para quantificar a eficacia do modelo. Se o desempenho no conjunto
de teste for satisfatério, o0 modelo avanca para a fase de producdo, onde é
implantado em um ambiente real para realizar inferéncias em novos dados.
Nessa etapa, a rede neural processa entradas em tempo real (ou em batch),
fornecendo previsdes ou classificacbes conforme sua aplicagdo — como, por
exemplo, na analise automatica de dados batimétricos ou na classificagao de
imagens sonar. A transicdo bem-sucedida entre essas trés etapas € crucial para
garantir que o modelo seja ndo apenas preciso, mas também robusto e aplicavel

em cenarios praticos.

2.5.2 Ajuste dos parametros da rede

O processo de treinamento de redes neurais pode ser visto como uma
busca no espacgo de parametros para encontrar um conjunto que minimize a
funcao de erro. Esta busca é orientada por algoritmos de otimizagdo que, de
maneira iterativa, ajustam os pesos da rede para reduzir o erro. Paralelamente,
a regularizacao € adotada para prevenir o sobreajuste (ou overfitting) do modelo,
garantindo que ele generalize bem para dados nao visto.

Os parametros usados para aprendizado e armazenamento do
conhecimento dependem do modelo de rede adotado. Quaisquer que sejam
estes parametros, os métodos de ajustes dos mesmos s&o chamados de regras
de aprendizado, que implementam na pratica, um procedimento matematico de

otimizagao que busca minimizar ou maximizar uma determinada fungao obijetivo.

2.5.3 Parametros relevantes para o treinamento

Os parametros geralmente utilizados para acelerar o treinamento sao;
» Taxa de aprendizagem,;
* Momento.

2.5.4 Técnicas de Otimizagao

* Método da descida mais ingreme;

» Método de Newton;
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* Método quase-Newton;
* Método Gauss-Newton.

2.5.5 Variacbes do Gradiente Descendente

Existem diversas variagdes do gradiente descendente, que visam melhorar

a convergéncia e a estabilidade do treinamento:

Gradiente Descendente Estocastico (SGD): Uma aproximagédo do
gradiente descendente, onde a atualizagcédo dos pesos é feita apds cada amostra

de treinamento.

Momentum: Adiciona uma fragao do vetor de atualizagdo do passo anterior
ao vetor de atualizacao atual, funcionando como um termo de "momento" que

acelera a convergéncia.

Adam: Combina as ideias do gradiente descendente estocastico com

momentume ajuste adaptativo da taxa de aprendizado (Goodfellow et al., 2016).

2.5.6 Regularizagao: Penalizagao L1 e L2

Estas sado técnicas que adicionam um termo a funcdo de perda,
penalizando certos pesos com base em sua magnitude. Aregularizagao L1 tende
a produzir solugdes esparsas (alguns pesos sdo exatamente zero), enquanto a

L2 tende a produzir pequenos pesos.

L1 Regularizagao:

L = Loriginal + 1 X |w| (2.8)
L2 Regularizagao:

L = Loriginal + 13 w2 (2.9)
Onde:

Loriginal é a fungao de perda original;

A € o coeficiente de regularizagao.
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2.5.7 Dropout

O dropout é uma técnica de regularizagao para redes neurais proposta por
Srivastava et al. (2014). Durante o treinamento, a técnica "desliga"
aleatoriamente uma fracdo dos neurbénios em cada iteragado, forcando a rede a

aprender representagdes redundantes, o que ajuda a prevenir o sobreajuste.

2.5.8 Batch Normalization

Proposto por loffe e Szegedy (2015), esta técnica busca normalizar as
ativagdes das camadas internas da rede, o que tende a melhorar a convergéncia

do treinamento e oferece uma forma de regularizagao.

Otimizacéo e regularizagdo sdo aspectos cruciais do treinamento de redes
neurais. Escolher os algoritmos e técnicas adequadas pode fazer a diferenca
entre um modelo que performa bem e um que nao é util em aplicagdes praticas.
Felizmente, gragas ao trabalho continuo da comunidade de pesquisa, temos
uma ampla gama de ferramentas a nossa disposicdo para abordar esses
desafios.

2.6 Rede Perceptron de multiplas camadas.

As Redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) s&o um tipo de rede
neural artificial feedforward amplamente utilizado em problemas de
aprendizagem supervisionada, como classificacao e regressao. Diferentemente
do Perceptron simples (monocamada), a MLP consiste em pelo menos trés
camadas: uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (hidden
layers) e uma camada de saida. Cada camada é composta por neurbnios
interconectados, cujas ligagdes possuem pesos ajustaveis durante o treinamento
(Haykin, 2009).
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Figura 3 Rede Perceptron de multiplas camadas (PMC)

Entradas <
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Escondida Escondida

Fonte: (SILVA;SIEBER,2020)

As Redes Perceptron de Multiplas Camadas operam através de um
processo de propagacao direta (forward propagation), onde os dados de entrada
sao transformados sequencialmente em cada camada. Cada neurbnio recebe
entradas ponderadas, aplica uma funcdo de ativagdo n&o linear
(como ReLU ou sigmoid) e passa o resultado para a camada seguinte. Essa
estrutura hierarquica permite que a rede modele relagdes complexas e nao
lineares nos dados. Por exemplo, em uma tarefa de classificacdo, a camada final
utiliza tipicamente uma funcéo softmax para gerar probabilidades das classes
(Goodfellow et al., 2016).

O treinamento € realizado via retropropagacao (backpropagation), que
ajusta os pesos sinapticos para minimizar o erro entre as saidas previstas e os
valores reais. Utilizando algoritmos de otimizagao (e.g., gradiente descendente),
a rede calcula o gradiente do erro em relagcdo a cada peso e atualiza-os
iterativamente. Técnicas como baftch, normalization e dropout sao
frequentemente empregadas para acelerar a convergéncia e evitar sobre ajuste

(overfitting), especialmente em redes profundas (Bishop, 2006).

2.7 Redes neurais para deteccao de outliers

A deteccdo de outliers € um campo de estudo fundamental em diversas
areas, incluindo finangas, medicina, analise de fraudes, e mapeamento

batimétrico, como no caso dos dados de ecossondas de feixe unico (SBES).
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Outliers representam anomalias que podem indicar erros de medigéo, condigdes
extremas ou fendmenos raros que precisam ser identificados para garantir a

qualidade dos dados.

Tradicionalmente, métodos estatisticos como o desvio padrao, boxplot, e
analise de regressao tém sido usados para detectar outliers, mas essas
abordagens apresentam limitagdes quando aplicadas a grandes volumes de
dados e a padroes complexos que envolvem nao linearidades. Nesse contexto,
0 uso de redes neurais para deteccdo de outliers emergiu como uma técnica
promissora devido a sua capacidade de aprender padrdes complexos e detectar

desvios sutis nos dados.

Hawkins et al. (2002) e Aggarwal (2017) destacam que as redes neurais
sao particularmente eficazes na deteccao de outliers devido a sua habilidade de
modelar relagdes nao lineares e capturar padroes complexos nos dados. Em vez
de utilizar regras predefinidas, as redes neurais aprendem diretamente dos
dados, o que permite uma deteccido mais precisa e adaptativa de anomalias.
Varios estudos demonstram a eficacia das redes neurais na deteccao de outliers

em diferentes contextos.

Chalapathy e Chawla (2019) destacam que as redes neurais superam
técnicas baseadas em estatisticas convencionais devido a sua capacidade de
aprendizado profundo, especialmente quando lidam com dados nao lineares e

complexos (figura 4).

Pang et al. (2021) revisaram diversas abordagens baseadas em
aprendizado profundo para detecgao de anomalias e concluiram que modelos
baseados em RNAs tém melhor desempenho em comparagcdao com meétodos

tradicionais, devido a sua adaptabilidade e capacidade de aprendizado dinamico.

Hodge e Austin (2004) mostraram que redes neurais sdo eficazes na
identificacdo de outliers em dados multidimensionais, particularmente em

aplicagdes de reconhecimento de padrodes e classificagao.



Figura 4 Exemplos de Outliers detectadas por

modelos matematicos.
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Fonte: Chalapathy e Chawla, 2019.
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3 METODOLOGIA

3.1 Caracterizagao da area de estudo
A bacia hidrografica do Tapajés — Teles Pires esta na Amazdnia e tem sua

cabeceira na cidade de Sorriso/MT. A partir da cachoeira Rasteira, é navegavel
até sua foz, em Santarém/PA. O rio Tapajés tem 843 quildbmetros de extensao
até a confluéncia com os rios Teles Pires e Juruena. Sua foz, em Santarém, esta

a 950 quilédmetros de Belém e 750 quildmetros de Manaus (Figura 5).

O baixo Tapajés € navegavel numa extensao de cerca de 280 quilémetros,
entre Santarém e Sao Luis do Tapajos/PA. Ai se localizam diversas corredeiras
que, aliadas a cachoeira de Cachorrdo, mais de 300 quildmetros a frente,
dividem a hidrovia em trés trechos de navegacéo praticamente isolados entre si.
No baixo dos rios Juruena e Teles Pires, o fundo é arenoso, sem grandes
obstaculos para os comboios. Apesar disso, na estiagem surgem diversos

bancos de areia nos leitos.

Figura 5 Hidrovia do Rio Tapajos.
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3.2 Aquisigao de dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos durante levantamentos
batimétricos realizados no Rio Tapajés por meio de ecossondas de feixe unico
(SBES). As campanhas de coleta de dados foram realizadas no periodo de 2021
a 2024, a cada 2 meses. O levantamento totalizou 73.731 linhas de dados
batimétricos, sendo cerca de 21.066 linhas por ano e cerca de 3.511 linhas por
campanha bimestral. Os dados batimétricos foram processados conforme os
padrdes estabelecidos pela NORMAM-501/DHN categoria "a", em conformidade
com a Organizagdo Hidrografica Internacional (IHO), mais especificamente
seguindo as diretrizes do documento S-44 versao 6.1.0. Esses dados foram
considerados validos somente apds a atenuacado dos critérios de qualidade

definidos por esses 6rgaos reguladores.

3.3 Processamento de dados

Nos dados coletados nesta pesquisa coletaram informagdes de
profundidade em diferentes pontos. Esses arquivos brutos contém diversas
variaveis, mas o principal interesse esta nas coordenadas espaciais (X, Y) e nas
profundidades (Z). O objetivo foi processar esses dados para obter uma estrutura
limpa, na qual os valores de profundidade corretos possam ser analisados e

ajustados, removendo ruidos e outliers.

Durante o processamento, apenas linhas com informagdes completas e
com valores validos de profundidade foram consideradas para isso foi
desenvolvido um algoritmo no software Phython para garantir que apenas as
medicdes relevantes fossem processadas. Foram implementados filtros para
eliminar as linhas com valores ausentes ou fora dos intervalos esperados, como
coordenadas geograficas invalidas ou valores de profundidade excessivamente

elevados ou baixos, que sao provaveis outliers.

A combinacgdo das coordenadas com as profundidades nos permite uma
analise espacial das profundidades em fung&o da posi¢cédo geografica dos pontos
medidos. Essa estrutura de dados em trés dimensdes (X, Y, Z) é fundamental
para o processamento batimétrico, pois integra as medi¢cdes de profundidade
com a localizagdo exata no espacgo, permitindo a geracdo de modelos

tridimensionais do leito fluvial.
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Apés a estruturagdo dos dados foram aplicadas algumas técnicas de
deteccdo e remogao de outliers. Foram utilizados critérios geométricos e
estatisticos para identificar profundidades que se desviam significativamente da
média das medicdes adjacentes. Estes outliers sdo causados, em grande parte,
por interferéncias do equipamento ou condi¢gdes ambientais desfavoraveis. A
l6gica para remover esses valores andmalos estd embutida no algoritmo, que
analisa a distribuicao das profundidades e elimina medicdes fora de um intervalo

de confianga predefinido.

Apds a remogao dos outliers, o algoritmo aplicou o critério de ajuste
discutido no tépico de controle de qualidade (Validagao e controle de qualidade)
para corrigir as profundidades brutas (z_bruto). Essa correcdo leva em
consideragao fatores geométricos, como o angulo do feixe da ecossonda, para

ajustar as medigdes e gerar as profundidades corrigidas (z_liquido).

3.4 Desenvolvimento do modelo

O modelo de rede neural foi desenvolvido utilizando a biblioteca Keras do
software Phython, com uma estrutura sequencial composta por camadas densas
(fully connected). A entrada do modelo é unidimensional, incluindo camadas
ocultas com funcdes de ativagdo ReLU e uma camada de saida linear para
prever profundidades corrigidas (z_liquido) a partir de profundidades brutas
(z_bruto). Para otimizar o desempenho, utilizou-se a ferramenta Keras Tuner no
software Phython, que explorou diferentes combinagdes de hiperparametros,
incluindo o numero de neurbnios nas camadas ocultas, funcdes de ativagao e
otimizadores. O processo de tuning foi realizado com o objetivo de minimizar a
perda (mean squared error) no conjunto de validagédo, usando o método de

parada antecipada para evitar o (overfitting).

O melhor modelo foi treinado usando os dados de treinamento e validado
continuamente com uma fracdo de 20% dos dados. O critério de parada
antecipada foi utilizado para interromper o treinamento se nao houvesse

melhorias na perda de validagao apods 10 épocas consecutivas.

Apoés a leitura dos dados, o critério de ajuste foi aplicado para calcular
z_liquido, ajustando as profundidades brutas para compensar erros de medi¢cao

e melhorar a precisdo dos dados. Estatisticas descritivas foram aplicadas para
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analisar a distribuigdo dos valores brutos e ajustados, e graficos de histograma
foram criados para visualizar as distribuigcdes.

Figura 6 Fluxograma de constru¢do do modelo.

LEVANTAMENTO DE DADOS

PRE-PROCI

TREINAMENTO (80%

TESTE (20°%:)

CONSTRUCAD DA RN
Entada; 1
2 Camadas Qcultas
Saida; 1

AJUSTE DE HIPERPARAMETROS
(N® neurdnios, Otimizadar,
Batch Size)

EARLY STOPPING
{Evitar Overfitting)

TREINAMENTO FINAL

MODELO

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Os dados foram escalonados usando a ferramenta MinMaxScaler, uma
técnica de normalizacéo de dados presente no software Phython, normalizando
as profundidades z_bruto e z_liquido para o intervalo de 0 a 1, o que é essencial
para melhorar o desempenho do modelo de rede neural. Em seguida, os dados
foram divididos em conjuntos de treinamento e teste na proporgcéo de 80/20,

garantindo uma base para avaliar o modelo.

Por fim, a avaliagdo do modelo foi realizada no conjunto de teste, com
métricas de desempenho como erro quadratico médio (RMSE), erro absoluto
médio (MAE) e coeficiente de determinagdo (R?). O modelo final e os
escaladores foram salvos para uso futuro, permitindo a aplicacdo continua em
novos conjuntos de dados SBES. Os melhores hiperparadmetros encontrados
foram documentados para garantir a reprodutibilidade e facilitar futuras

melhorias no modelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4 1 Estrutura da Rede Neural

Nos resultados obtidos apds a otimizagao com a ferramenta Keras Tuner, foi
identificada uma configuracdo 6tima para a rede neural utilizada no ajuste dos
dados de profundidade conforme a figura 7. A rede final selecionada contém duas
camadas ocultas, sendo a primeira camada com 64 neurdnios e a segunda camada
com 32 neurbnios, ambas utilizando a funcdo de ativacdo RelLU. A camada de
entrada foi definida explicitamente com uma unica dimensao correspondente ao
valor de z_bruto (profundidades brutas), e a camada de saida € composta por um
unico neurénio para prever z_liquido (profundidades corrigidas). Além disso, o
otimizador escolhido foi 0 Adam, e o tamanho de lote (batch size) encontrado no

processo de “tunning” foi de 32.

Figura 7 Representacgao da estrutura do modelo 6timo.

Hidden_Layer_1 (Dense)

Input shape: (None, 1) | Output shape: (None, 64)

Hidden_Layer_2 (Dense)

Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 32)

Output_Layer (Dense)

Input shape: (None, 32) | Output shape: (None, 1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa configuragdo foi determinada como a melhor apdés o ajuste dos
hiperparametros de unidades nas camadas ocultas, fungdo de ativacdo e

otimizador, resultando no menor valor de perda no conjunto de validagao.
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4.2 Métricas de desempenho

Para a avaliagdo do modelo, os dados foram divididos em dois
subconjuntos: 80% dos dados foram utilizados para treinamento e 20% para
teste. Durante o treinamento, uma validagdo cruzada foi realizada com um
conjunto de validagdo interno (20% do conjunto de treino) para monitorar o
desempenho do modelo e prevenir overfitting. A validagdo cruzada permitiu
ajustes finos dos hiperparametros através da analise iterativa dos resultados de

desempenho do modelo.

As métricas utilizadas para a avaliacéo incluiram o erro quadratico médio
(RMSE), o erro absoluto médio (MAE) e o coeficiente de determinagao (R?).
Estas métricas foram escolhidas por sua capacidade de fornecer uma visao
abrangente sobre a precisao preditiva e a relagdo entre os valores preditos pelo

modelo e os valores reais.
Os resultados obtidos na avaliagdo do modelo foram:

¢ RMSE = 0.000168: Este valor extremamente baixo de RMSE indica que
a diferenga média entre os valores previstos (z_liquido) e os valores reais
ajustados € minima. O RMSE & uma métrica sensivel a grandes erros, e
seu valor reduzido sugere que o modelo conseguiu capturar com precisao
as nuances nos dados de profundidade, minimizando desvios
significativos.

e MAE = 1.718522: O MAE mede a média das diferencas absolutas entre
as previsdes e os valores reais, fornecendo uma interpretacao direta do
erro médio. Um MAE proximo de 1,7 € bastante baixo, indicando que, em
meédia, o erro absoluto das previsées do modelo € da ordem de 1,7 cm, o
que é particularmente relevante para aplicagdes onde cada metro de erro
pode impactar decisdes criticas, como em levantamentos hidrograficos.

e R2Score =0.99: O coeficiente de determinacao € uma medida estatistica
que indica o quao bem os valores preditos se ajustam aos dados reais,
com um valor de 1 indicando um ajuste perfeito. Um R? de 0.99 demonstra
que o modelo € altamente eficaz em capturar a variacdo nos dados de
profundidade, praticamente reproduzindo com exatidao as medidas reais.

Este valor excepcionalmente alto sugere que o modelo aprendeu de forma
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quase perfeita os padrbes subjacentes nos dados, sendo extremamente

confiavel para uso pratico.

4.3 Analise dos resultados

Os resultados indicam que o modelo de rede neural desenvolveu uma
compreensao profunda da relagdo entre z_bruto e z_liquido (profundidades
brutas e corrigidas respectivamente), conseguindo ajustar as medi¢coes de
profundidade com precisdo. A baixa variancia entre os valores preditos e reais
sugere que o modelo é altamente robusto e capaz de generalizar para novos
dados. Adicionalmente, os baixos valores de RMSE e MAE refletem que o
modelo consegue minimizar tanto erros grandes quanto pequenos, sendo
sensivel a variagbes sutis nos dados. Esta sensibilidade é particularmente
vantajosa em cenarios como o monitoramento de profundidades em tempo real,
onde a precisdo é essencial para garantir a segurancga e a eficacia das operagoes

maritimas.

Conforme as proximas figuras 8, 9 e 10, observa-se os dados batimétricos
ajustados pelo modelo, em que a linha que representa o resultado esperado esta
em azul (extraidas de arquivos considerados 6timos, em EDT) e em vermelho
temos o resultado propriamente dito, assim como o mapa de diferenca entre eles,
representado por essa pequena parcela de dados, mostrado nas figuras 24
(DM460.RAW), 25 (DM462.RAW) e 26 (DM464.RAW), onde arquivos . com

extensao “.RAW’ se referem a outros arquivos externos.



Figura 8 Resultado para a linha DM460.RAW (a). Diferenga entre as
profundidades de DM460.RAW e das saidas do modelo(b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 9 Resultado para a linha DM462.RAW (a). Diferenca entre as
profundidades de DM462.RAW e das saidas do modelo (b).
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Figura 10 Resultado para a linha DM464.RAW (a). Diferenca entre as
profundidades de DM464.RAW e das saidas do modelo (b).

Comparison for DM464.RAW

— ESperado
6 - Previsto/Resultado

10

£
312
&
14 1
16 1
18
0 200 400 600 800 1000 1200
Distdncia a0 Longo da Linha (DBL)
+9.162¢6 Difference Heatmap for DM464.RAW
900
0.10
(b)
800 1 -0.05
e
a
.; 000 &
c
S 700 €
g ¥
v 2
> +-0.05 8
¢ a8
600 1
+-0.10
500 1 -0.15
“~
503800 504000 504200 504400 504600 504800

X Coordinate
Fonte: Elaborado pelo autor.

As linhas .RAW representam os dados brutos capturados diretamente pelos
sensores, sem qualquer tipo de processamento prévio ou filtragem. Esses dados
sao fundamentais para a analise, pois retratam as medi¢des originais, incluindo
ruidos e variagdes que o modelo busca corrigir. Ap6s 0 processamento pelo
modelo desenvolvido, essas linhas brutas sdo transformadas nas linhas

vermelhas, que ilustram como o modelo ajusta e corrige as discrepancias
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presentes nos dados iniciais, ajustando os valores de profundidade para algo

mais proximo da realidade esperada.

As linhas em azul, previamente plotadas nos graficos, servem como uma
referéncia crucial para a avaliagao da precisao do modelo. Elas representam os
valores ajustados manualmente ou esperados, funcionando como um padrao
ouro contra o qual o desempenho do modelo € comparado. A comparagéo visual
entre as linhas vermelhas (previsdes do modelo) e as azuis (valores esperados)
permite verificar rapidamente a eficacia do modelo na corre¢cédo de ruidos e no

ajuste dos dados de profundidade.

Além dessa analise comparativa, também é apresentado um “Heatmap”
que oferece uma visdo abrangente das diferengas entre as linhas previstas pelo
modelo e as linhas esperadas. Esse mapa de calor utiliza uma escala de cores
para indicar o grau de precisao: areas em tons de cinza claro indicam diferencas
proximas de zero, sinalizando que o modelo conseguiu reproduzir com alta
precisao as condi¢des reais dos dados. Regides mais escuras, ao contrario,
destacam as areas onde o modelo teve mais dificuldade em ajustar corretamente
as previsoes, permitindo uma analise detalhada e direcionada de onde melhorias
podem ser necessarias. Essa visualizagdo complementar € essencial, pois
sintetiza de forma clara e intuitiva a performance do modelo, destacando tanto
0S sucessos quanto as areas para ajustes futuros, contribuindo

significativamente para uma avaliagédo aprofundada da sua capacidade preditiva.

Os resultados obtidos sao ilustrados nas Figuras 11 a 14, destacando a
comparacgao entre os produtos raster antes e depois do processamento pelo
modelo proposto. A cima, observam-se os produtos raster que, embora tenham
passado por um processo de ajuste, apresentam erros evidentes, que podem ser
atribuidos a falhas técnicas ou a limitacbes nos métodos tradicionais de
processamento. Essas falhas se manifestam na forma de linhas irregulares,
anomalias e inconsisténcias visuais, comprometendo a qualidade e a preciséo
do produto. Por outro lado, abaixo, temos os produtos raster processados pelo
modelo desenvolvido, que, além de corrigir as distor¢des presentes, realiza uma
varredura completa para a normalizacado das linhas e uniformizacao dos dados,

conforme ilustrado na Figura 11.
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Figura 11 Raster com dados processados manualmente (a). Raster com dados
apos a aplicagao do modelo (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E evidente a discrepancia entre os dois conjuntos de resultados. As linhas
desalinhadas e visivelmente discrepantes, presentes nos produtos acima, sao
ajustadas pelo modelo, que corrige as distor¢oes e aprimora a integridade do
produto final. O modelo ndo apenas ajusta as linhas, mas também garante que
os dados se tornem consistentes e uniformes ao longo de todo o raster,
reforcando a eficacia da abordagem mesmo sem o objetivo direto de discutir

métodos especificos de redugao de ruidos.
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Além disso, foi analisado outro trecho onde o processamento inicial falhou
em suavizar as superficies, resultando em uma visualizagdo nao ideal do raster.
O modelo proposto, como mostrado na imagem a seguir, aplica técnicas de
suavizagao e normalizagao, eliminando imperfeigdes e garantindo uma transi¢ao

mais suave entre os diferentes pontos do raster.

Figura 12 Raster com dados processados manualmente (a). Raster com dados

apoés a aplicacéo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se observar claramente que, apds a intervengcdo do modelo, ha uma

melhoria significativa na suavizag¢ao e uniformizagéo dos pontos, resultando em
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um produto de qualidade superior. Este processo é crucial, especialmente em

aplicagdes onde a precisdo dos dados é essencial para a tomada de decisdes.

Figura 13 Raster com dados processados manualmente (a). Raster com dados
apos a aplicagao do modelo (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em alguns trechos, pontos isolados e an6malos podem comprometer a
integridade do produto, gerando um efeito visual indesejado e dificultando a
analise dos dados. Esse tipo de problema € evidente na imagem a esquerda da

Figura 14.A, onde pontos fora do padrao distorcem a interpretagao visual.
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Figura 14 Raster com dados processados manualmente (a). Raster com dados
apos a aplicagao do modelo (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Abaixo, apds o processamento pelo modelo, verifica-se que esses pontos
an6malos foram eficientemente identificados e eliminados, resultando em um
produto mais limpo e preciso. A remog¢ao desses pontos garante a integridade
dos dados e aumenta a confiabilidade dos produtos gerados, assegurando que
informacdes distorcidas ndo comprometam a aplicacdo dos dados em contextos

criticos.
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5 CONCLUSAO
Este trabalho desenvolveu um modelo baseado em redes neurais artificiais para

aprimorar a qualidade dos dados batimétricos coletados por ecossondas de feixe
unico (SBES) coletados no rio Tapajés. Por meio da automacgao da detecgéo e
corregao de outliers, o modelo conseguiu reduzir significativamente os erros de
medicdo, melhorando a precisdo, eficiéncia e o tempo de processamento dos
dados. Estima-se que o processamento manual de dados batimétricos em
empresas especializadas, leve em torno de um més para ser concluido por um
operador. Esse prazo longo de processamento é a principal razado pela qual as
campanhas de coleta de dados costumam ser espacadas em intervalos de dois
meses, conforme discutido na metodologia desta dissertagdo. No entanto, com
a aplicacdo do modelo desenvolvido, o tempo necessario para processar esses
dados é drasticamente reduzido, passando de semanas ou meses para apenas

alguns minutos.

A analise comparativa da qualidade dos dados antes e apds a aplicacdo do
modelo comprovou melhorias substanciais, evidenciadas pela uniformizagcao e
suavizacao dos produtos raster e pela correcdo de discrepancias técnicas que
comprometeriam a precisdo dos resultados. A varredura de normalizacdo das
linhas pelo modelo demonstrou sua eficacia ndo apenas na corregcao de outliers,
mas também na garantia de uma estrutura de dados consistente e uniforme. Ao
automatizar o processo de limpeza e ajuste de dados com redes neurais, 0
modelo ndo apenas acelera a produgao de produtos batimétricos, como também
reduz o tempo e os custos operacionais, aumentando a confiabilidade das

analises e melhorando a tomada de decisao estratégica.
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APENDICES

APENDICE A - MODELAGEM E TREINAMENTO DE REDES NEURAIS COM
KERAS

Neste apéndice, apresentamos uma visdo detalhada sobre a modelagem de
redes neurais utilizando a biblioteca Keras, abordando os seguintes tépicos:

- Arquitetura de redes neurais

- Funcbes de perda e métricas

- Otimizagdo com o "Adam e outras estratégias

- Regularizacdo com "Dropout’ e 'Batch Normalization®

- Cddigo exemplo de implementagdo em Python

1. MODELAGEM E TREINAMENTO DE REDES NEURAIS COM KERAS
1.1 Introducdo ao Keras

O Keras, desenvolvido por Francgois Chollet, representa uma das
bibliotecas mais intuitivas e poderosas para a construgao e experimentacao de
modelos de aprendizado profundo (Chollet, 2017). Escrito em Python, o Keras
fornece um método de alto nivel para desenvolver e avaliar redes neurais,
tornando o processo mais acessivel a desenvolvedores e pesquisadores.

1.2 Fundacao

O Keras foi criado com o objetivo de ser uma interface amigavel e modular
para redes neurais. Em contraste com outras bibliotecas de aprendizado
profundo, que frequentemente se aprofundam em detalhes intrincados de
otimizagado de algoritmos, o Keras busca simplificar a experiéncia do usuario
(Chollet, 2017). Essa simplicidade, no entanto, ndo compromete sua
versatilidade; ele é capaz de construir desde modelos simples de regressao até
complexas redes generativas adversariais.

1.3  Caracteristicas Principais

Modularidade: No Keras, quase tudo é tratado como um maodulo. Isso inclui
camadas neurais, fungcdes de custo, otimizadores e até mesmo métricas de
ativacdo. Esta modularidade permite aos usuarios criarem modelos de
aprendizado profundo combinando e personalizando modulos de forma flexivel
(Chollet, 2017).

Flexibilidade: O Keras suporta diferentes tipos de modelos, desde redes neurais
totalmente conectadas, redes convolucionais (CNNs), até redes recorrentes
(RNNs) (Goodfellow et al., 2016). Esta flexibilidade € essencial para atender as
diversas necessidades dos problemas de aprendizado de maquina.
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Integracdo com Backends: Uma das caracteristicas mais distintas do Keras é
sua capacidade de se integrar com varias bibliotecas de aprendizado profundo,
como TensorFlow, Theano e Microsoft Cognitive Toolkit. Isso permite que os
usuarios escolham o backend que melhor atende as suas necessidades, seja em
termos de performance ou funcionalidades especificas (Chollet, 2017).

2. CONSTRUGAO DE MODELOS NO KERAS

O desenvolvimento da aprendizagem profunda e, consequentemente, das
redes neurais, € uma revolugdo na maneira como os computadores interpretam
e trabalham com grandes volumes de dados. Dentro desse universo, a biblioteca
Keras emergiu como uma das ferramentas mais populares, devido a sua
simplicidade e flexibilidade. Com Keras, a construcéo e treinamento de modelos
neurais complexos se tornaram mais acessiveis (Chollet, 2017).

2.1 A Natureza Modular do Keras

A caracteristica mais distinta do Keras € sua modularidade. A ideia por tras dessa
modularidade é que qualquer modelo de aprendizado profundo pode ser
expresso como uma sequéncia ou um grafico de camadas independentes e
totalmente configuraveis (Chollet, 2017). Em termos matematicos, podemos
expressar um modelo M no Keras como:

M = f1(f2(f3(... fn(x) ... ))) (1)

Onde:
M é a representacdo do modelo.
fn representa a n-ésima camada do modelo.

X & a entrada da camada inicial.

A.1.4. O Paradigma "Sequential’

Uma das abordagens mais comuns para a constru¢ado de modelos no Keras
€ usar o paradigma ‘Sequential’. Nesse paradigma, as camadas sdo empilhadas
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uma apos a outraem uma sequéncia linear (Chollet, 2017). Formalmente,
podemos representar um modelo “Sequential’ como:

M=f10f20f20..0fn 2)

A natureza linear do modelo "Sequential’ € benéfica para muitas tarefas,
mas pode ser limitada quando se deseja criar arquiteturas mais complexas, como
redes com multiplas entradas ou saidas.

2.2 Camadas no Keras

No coracao da constru¢ao de modelos no Keras estdo as camadas. Cada
camada €, em esséncia, um modulo de transformagao que recebe uma entrada,
a processa de alguma maneira e produz uma saida (Chollet, 2017). Algumas das
camadas mais comuns no Keras incluem:

Dense (ou Fully Connected): Uma camada densa realiza a operagao de ativagao
como mostrada na equacgao .

Convolutional: Essas camadas sao essenciais para tarefas de processamento
de imagem e operam através da aplicagdo de um filtro convolucional a entrada.

Recurrent: Camadas como LSTM e GRU, que sdo adequadas para sequéncias
ou dados temporais.

Configuragao e Compilagao

Apoés definir a arquitetura do modelo, € vital configurar o processo de
aprendizagem. Isso é feito através do método ‘compile’, que especifica o
otimizador a ser usado, a fungcao de perda e métricas adicionais para avaliagao,
como acuracia (Chollet, 2017).

A construcdo de modelos no Keras vai além da simples definicdo da
arquitetura. E crucial entender os dados de entrada, pré-processa-los
adequadamente e, eventualmente, fazer ajustes finos (tuning) nos
hiperparametros do modelo para obter o melhor desempenho.

No nucleo da biblioteca Keras esta a capacidade de construir modelos de
aprendizado profundo. Um exemplo simplificado da construcdo de uma rede
neural no Keras é:

Figura A.1 — Exemplo de modelo simplificado.
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BNSa0 _de salda

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo acima demonstra a natureza sequencial de construir redes
neurais no Keras, adicionando camadas uma apos a outra.

3. TREINAMENTO DE MODELOS COM KERAS

O treinamento de modelos de aprendizado de maquina, em particular redes
neurais profundas, é uma tarefa computacionalmente intensiva. A biblioteca
Keras, conforme descrito por Chollet (2017), tem sido amplamente reconhecida
por sua simplicidade e flexibilidade, permitindo a rapida experimentacéo e eficaz
treinamento de modelos neurais.

3.1 Compilagdo do Modelo

Antes de treinar um modelo, é essencial compilar o modelo escolhido,
configurando o processo de aprendizado. A compilagéo € realizada usando o
método ‘compile’ que recebe trés argumentos principais: um otimizador, uma
funcdo de perda e uma lista de métricas. A escolha adequada desses
componentes é vital para o treinamento eficiente do modelo.

modelo. compile (optimizer, loss, metrics) (3)

Onde:
‘optimizer’ pode ser um dos otimizadores padrdes do Keras, como 'adam' ou
'sgd’.
‘loss” é a fungéo objetivo que o modelo tentara minimizar. Exemplos comuns

incluem 'mean_squared_error' para tarefas de regressao e

'categorical_crossentropy' para classificagao.

‘metrics’ sdo usadas para monitorar o treinamento. Eles ndo afetam o

treinamento em si (Chollet, 2017).
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3.1 Alimentacao de Dados

Para alimentar dados ao modelo, o método *fit' € usado. O Keras suporta
a alimentagao de dados como Numpy arrays ou como geradores de dados. O
treinamento geralmente é realizado em lotes e por varias épocas. Uma época é
uma unica passagem por todo o conjunto de treinamento.

modelo. fit (x, y, epochs, batch_size) (4)

Aqui, 'x ey sao os dados de entrada e saida, respectivamente. "epochs’ define
0 numero de vezes que o algoritmo de otimizagdo passara pelo conjunto de
dados e ‘batch_size’ define o numero de amostras apdés o qual o modelo é
atualizado (Chollet, 2017).

3.2 Avaliagao e Ajuste

A avaliagdo do modelo é tdo critica quanto seu treinamento. O Keras
fornece o método “evaluate’ que retorna a fungao de perda e as métricas para a
avaliacéo.

loss, accuracy = modelo. evaluate (x_test, y_test) (5)

Onde 'x_test’ e 'y _test’ sdo os dados de teste. O ajuste do modelo pode ser
realizado ajustando-se os hiperparametros, escolhendo diferentes fungdes de
perda ou otimizadores, ou mesmo alterando a arquitetura do modelo.

3.3 Regularizagao e Otimizagao

Prevenir o overfitting € um dos desafios mais significativos no treinamento
de modelos neurais. Chollet (2017) discute técnicas como dropout, que é uma
forma de regularizagdo em que aleatoriamente certos neurbnios sao
"desativados" durante o treinamento, ajudando a garantir que o0 modelo n&o se
torne muito dependente de qualquer neurénio individual. Matematicamente, o
dropout pode ser representado como:

h' = h x Bernoulli(p) (6)

Onde h' é a saida apds o dropout, h € a saida original e p é a probabilidade de
retencgao.

Além disso, técnicas avancadas de otimizacdo, como a utilizacdo do
otimizador Adam, que combina as vantagens dos algoritmos AdaGrad e
RMSProp, podem acelerar o treinamento e alcancar melhores resultados
(Chollet, 2017).

O treinamento eficaz de modelos neurais € uma combinag¢ao da escolha da
arquitetura certa, dos hiperparametros apropriados, e da utilizagao de técnicas
de regularizagao e otimizagao
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3.4 Avaliacao e Predicao

Avaliar e prever sdo etapas essenciais no processo de desenvolvimento e
aplicagao ode modelos de aprendizado de maquina. Estas etapas permitem
determinar o desempenho do modelo em dados nao vistos anteriormente e sua
capacidade de fazer previsdes precisas em cenarios do mundo real.

A avaliacdo de modelos envolve a utilizagdo de métricas especificas para
medir o desempenho do modelo em um conjunto de testes. Este conjunto de
testes é tipicamente uma parcela dos dados que nao foi usada durante o
treinamento, garantindo uma avaliagao imparcial do modelo (Hastie et al., 2009).

a) Métricas Comuns:

- Erro Quadratico Médio (MSE): Utilizado principalmente para problemas de
regressao. Mede a média dos quadrados dos erros entre previsdes e valores
reais.

1
MSE=_3% (¥, —y)? ()
n i=1

Onde yi é o valor real e y*7 é o valor previsto para a i-ésima observacéo, e n é
o numero total de observacgdes.

- Acuracia: Amplamente utilizada em classificacdo, mede a proporcdo de
previsdes corretas em relagao ao total.

o Numero de predicoes corretas
Acuracia = (8)
Numero total de predicdes

- ROC e AUC: Para problemas de classificagédo binaria, a Curva de Caracteristica
de Operacéo do Receptor (ROC) e a Area Sob a Curva (AUC) sdo métricas
importantes. AUC é a area sob a curva ROC e indica o desempenho geral do
modelo (Fawcett, 2006).

Apds treinar e avaliar o modelo, a proxima etapa € usar esse modelo para
fazer previsbes. Isso pode ser feito para novos dados, ou seja, dados que o
modelo nunca viu antes. O Keras, por exemplo, oferece uma fungao "predict’
que torna essa tarefa simples(Chollet, 2017).

O objetivo é que estas previsbes sejam o0 mais proximas possivel da
realidade, e a qualidade dessas previsdes é determinada pelas métricas de
avaliacdo mencionadas anteriormente.
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E importante ressaltar que, em muitos cenarios do mundo real, ndo basta
apenas fazer uma previsdo. A interpretacdo dessas previsdes, o entendimento
da incerteza associada e a tradugao desses insights em agdes concretas sao tao
cruciais quanto a prépria previsao (Molnar, 2020).

Avaliar corretamente um modelo é crucial para entender sua eficacia e
robustez. A predi¢ao, por outro lado, é o objetivo final do treinamento do modelo.
Ambas as etapas sao interdependentes e essenciais para garantir que o modelo
nao so6 funcione bem em um ambiente controlado, mas também tenha uma boa
performance no mundo real.



