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RESUMO

O mapeamento em larga escala de sedimentos do fundo marinho é fundamental para a gestao
ambiental, a engenharia offshore e a exploragao sustentavel de recursos, especialmente em
regides costeiras opticamente complexas, como a Margem Equatorial Brasileira (MEB).
Embora levantamentos actsticos tradicionais apresentem elevada precisao, sua aplicacao é
limitada pelo custo operacional e pela baixa frequéncia de aquisi¢ao. Esta tese apresenta um
pipeline reprodutivel de aprendizado de maquina para classificacao regional de sedimentos
a partir de imagens Sentinel-2, cobrindo sistematicamente a plataforma rasa entre 0
e 30 m de profundidade. A metodologia integra Analise de Componentes Principais
(PCA), Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), associados a um protocolo conservador de curadoria baseado em
consisténcia granulométrica historica, concordancia espacial local e independéncia entre
recortes. O escopo preditivo final foi definido no cenario binario Areia vs Lama, utilizando
2.199 amostras espacialmente independentes sob validagao espacial por blocos de 25
km com cinco folds. Entre as familias avaliadas, incluindo redes neurais convolucionais,
MLPs, SVMs e modelos EfficientNet, o pipeline MLP+PCA+SMOTE foi selecionado
como configuracao recomendada por combinar desempenho competitivo, estabilidade
e baixo custo computacional. A configuracao otimizada atingiu acuracia de 92,64% =+
1,95, F1 macro de 89,04% =+ 2,40 e custo computacional 6,6 vezes inferior ao da CNN-
Base. Embora nao tenham sido observadas diferencas estatisticamente significativas em
relacao as arquiteturas convolucionais avaliadas, a concordancia cartografica de 84,9%
com mapeamento sedimentologico independente indica consisténcia cartografica regional,
sem constituir validacao contemporanea in situ. Os resultados demonstram que modelos
espectrais leves constituem alternativa viavel e escalavel para o mapeamento regional de
sedimentos em ambientes costeiros complexos, desde que acompanhados por curadoria
rigorosa, validagao espacial adequada e interpretagao cautelosa das limitagoes temporais
dos dados.

Palavras-chave: Sedimentos Marinhos; Margem Equatorial Brasileira; Sensoriamento

Remoto; Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

Large-scale mapping of seafloor sediments is essential for environmental management,
offshore engineering, and the sustainable exploitation of resources, especially in optically
complex coastal regions such as the Brazilian Equatorial Margin (BEM). Although tradi-
tional acoustic surveys provide high accuracy, their application is limited by operational
costs and low acquisition frequency. This thesis presents a reproducible machine learning
pipeline for regional sediment classification using Sentinel-2 imagery, systematically cover-
ing the shallow shelf between 0 and 30 m depth. The methodology integrates Principal
Component Analysis (PCA), Multilayer Perceptron (MLP), and Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE), combined with a conservative curation protocol based on
historical granulometric consistency, local spatial agreement, and independence between
image patches. The final predictive scope was defined as the binary Sand vs Mud scenario,
using 2,199 spatially independent samples under 25 km block-based spatial validation with
five folds. Among the evaluated model families, including convolutional neural networks,
MLPs, SVMs, and EfficientNet models, the MLP+PCA+SMOTE pipeline was selected as
the recommended configuration because it combined competitive performance, stability,
and low computational cost. The optimized configuration achieved an accuracy of 92.64%
+ 1.95, macro F1 of 89.04% =+ 2.40, and computational cost 6.6 times lower than that of
CNN-Base. Although no statistically significant differences were observed in relation to
the evaluated convolutional architectures, the cartographic agreement of 84.9% with an
independent sedimentological map indicates regional cartographic consistency, without
constituting contemporary in situ validation. The results demonstrate that lightweight
spectral models represent a viable and scalable alternative for regional sediment mapping
in complex coastal environments, provided that they are accompanied by rigorous curation,
adequate spatial validation, and cautious interpretation of the temporal limitations of the
data.

Keywords: Marine Sediments; Brazilian Equatorial Margin; Remote Sensing; Machine

Learning.
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1 INTRODUCAO

A plataforma continental equatorial brasileira, incluindo a Margem Equatorial,
¢ uma zona de transicao dinamica entre processos continentais e oceanicos, caracterizada
por complexas interagdes entre a biota e os sedimentos (RAMESH et al., 2015). Esta
regiao, que se estende por aproximadamente 2.200 km ao longo da costa, emerge como
uma promissora fronteira para a extragao de recursos nao renovaveis, tais como petroéleo
e gas natural, bem como para o desenvolvimento de energias renovaveis, a exemplo da
eblica offshore. A relevancia da Margem Equatorial para a exploracao de hidrocarbonetos
decorre, em parte, das semelhancas geolégicas com a costa ocidental da Africa, reconhecida
por suas vastas reservas petroliferas. Essa analogia geologica sugere condi¢oes petroliferas

similares no Brasil, corroboradas por descobertas recentes de reservatérios nas bacias de

Barreirinhas e Pard-Maranhao (PELLEGRINI; RIBEIRO, 2018).

No contexto de diversificagdo da matriz energética, além do potencial petro-
lifero, a ampla extensao litoranea oferece condi¢oes favoraveis para a implementacao de
fazendas edlicas offshore no Brasil. Contudo, as politicas de regulacao para licenciamento,
monitoramento e protecao ambiental dessas instalacdes continuam em fase de discussao e
desenvolvimento (GONZALEZ et al., 2020). Nesse sentido, compreender a distribuicao de
sedimentos marinhos, é fundamental para o desenvolvimento sustentavel dessas atividades,
garantindo a compatibilizagdo entre a exploragao de energia (f6ssil ou renovavel) e a
conservagao de ecossistemas marinhos sensiveis (BOSENCE, 2021; BAKER; PUGLISE;
HARRIS, 2016).

O mapeamento dessas feicoes bentonicas ¢ uma tarefa desafiadora devido a
variabilidade inerente dos ambientes marinhos e a disponibilidade limitada de dados
ambientais abrangentes (DEGRAER et al., 2008; HARRIS, 2020). Métodos tradicionais de
amostragem direta de sedimentos fornecem informacoes detalhadas, porém sao dispendiosos
e cobrem &reas restritas (CLARKE; MAYER; WELLS, 1996; POST, 2008). Por outro
lado, técnicas de sensoriamento remoto, incluindo imagens de satélite, permitem coletar
informacoes em larga escala, mas exigem integracao com dados de ground truth para
interpretagao precisa dos tipos de sedimento (BOSWARVA et al., 2018; MILLIMAN, 1977).
Além disso, a aquisicao extensiva de amostras de sedimentos marinhos muitas vezes nao é
operacionalmente vidvel para o reconhecimento ideal das facies sedimentares da plataforma

continental, o que refor¢a a necessidade de abordagens indiretas e modelagens preditivas.

Com o avanco das tecnologias digitais e o incremento de dados disponiveis,
abordagens modernas tém buscado integrar informacoes de sedimentos provenientes de
amostragem direta com de sensoriamento remoto. Tais abordagens incluem o uso de dados

publicos de sedimento e sismica multicanal 2D, bem como técnicas de aprendizado de



Capitulo 1. Introdugdo 17

maquina para prever classes de sedimento (PELLEGRINI; RIBEIRO, 2018). Modelos
empiricos supervisionados e algoritmos de aprendizado de maquina, como redes neurais
convolucionais, tém sido amplamente adotados por sua capacidade de modelar relagoes
complexas e nao lineares, dispensando premissas estatisticas restritivas (BOSENCE, 2021;
HARRIS, 2020). Essas técnicas tém mostrado grande potencial no mapeamento de habitats
bentonicos, permitindo prever tipos de sedimento em locais nao amostrados e gerar mapas
de cobertura total quando acopladas a dados ambientais continuos (BAKER; HARRIS,
2020; DEGRAER et al., 2008).

Apesar desses avancos, grande parte do assoalho oceanico permanece nao
mapeado e inexplorado (GINSBURG; JAMES, 1974; VALE et al., 2018), o que dificulta
a implementagao de planos de monitoramento que coletem dados de distribuicao de
sedimentos e contextualizem objetivamente os potenciais impactos da exploracao de
recursos energéticos, sejam eles fosseis ou renovaveis (CLARKE; MAYER; WELLS, 1996;
HARRIS, 2020). Nesse contexto, a reutilizagao de dados histéricos de geologia marinha,
empregando técnicas modernas de processamento e analise espacial, torna-se fundamental
para o mapeamento em escala regional (FIGUEIREDO et al., 2016; FILHO et al., 2022).

Nesse contexto, este trabalho investiga a classificacdo de sedimentos rasos
(areia e lama) na plataforma continental da MEB a partir de imagens Sentinel-2, cobrindo
sistematicamente o intervalo de 0 a 30 m de profundidade. Esse intervalo corresponde a uma
lacuna entre os mapeamentos geofisicos e mesoféticos mais profundos de Santos Filho et al.
(FILHO et al., 2025a; FILHO et al., 2025b), que abrangem a faixa de 30 a 200 m, enquanto
a faixa de 0 a 30 m ainda carecia de abordagens supervisionadas sistematicas com curadoria
conservadora e validagao espacial rigorosa na MEB. A metodologia emprega técnicas de
PCA para reduzir a complexidade espectral e realgar a informacao discriminativa, seguida
do treinamento e da comparacao de classificadores supervisionados capazes de capturar
padroes nao lineares associados a diferentes classes sedimentares. A principal contribuicao
do estudo reside na organizacao e avaliacao de um pipeline reprodutivel, baseado em
curadoria conservadora de dados, validacao espacial por blocos e analise de sensibilidade,
para investigar o sinal sedimentar regional e gerar mapas coerentes com o conhecimento

geologico disponivel.

1.1 Objetivos

A seguir é apresentado o objetivo geral deste trabalho e também os objetivos

especificos.
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1.1.1 Objetivo Geral

Mapear os sedimentos do fundo marinho da Margem Equatorial Brasileira, no

intervalo de 0 a 30 m, a partir de imagens de satélite.

1.1.2  Objetivos Especificos

» Revisar a literatura sobre classificagdo de sedimentos do fundo marinho por
sensoriamento remoto, dados actsticos, dados sedimentologicos e aprendizado

de maquina;

e Organizar e padronizar uma base histérica de registros sedimentologicos da

Margem Equatorial Brasileira e areas adjacentes;

» Construir uma base de recortes multiespectrais Sentinel-2 associada aos registros

sedimentologicos elegiveis;

o Aplicar um protocolo de curadoria conservadora, controle de qualidade visual
e selecao espacial para reduzir inconsisténcias de rétulo e dependéncia entre

amostras;

o Implementar e comparar modelos supervisionados leves e profundos, incluindo
MLP+PCA, SVM+PCA, CNNs e arquiteturas baseadas em EfficientNet;

o Avaliar o desempenho dos modelos por validacao espacial em blocos, conside-
rando acuracia, Kappa, F'1 macro, desempenho por classe, estabilidade e custo

computacional;

o Gerar mapas exploratérios de dominancia sedimentar Areia vs Lama para a
plataforma rasa da Margem Equatorial Brasileira e avaliar sua consisténcia

cartografica com mapeamentos sedimentologicos independentes.

1.2 Trabalhos Relacionados

A caracterizagao e o mapeamento de sedimentos do fundo marinho tém sido
tradicionalmente fundamentados em amostragens fisicas e andlises laboratoriais, consi-
deradas referéncias diretas para a determinacao da granulometria e da composicao do
substrato (BLOTT; PYE, 2001). Apesar da elevada confiabilidade, esses procedimentos
sao pontuais, custosos e de dificil repeticdo em grandes areas. Essa limitacdo motivou o
uso crescente de métodos indiretos, especialmente levantamentos actsticos, dados sismicos,
batimetria, atributos geomorfoldgicos, sensoriamento remoto éptico e modelos estatisticos

ou de aprendizado de maquina.
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No dominio actstico, avangos recentes demonstram que dados de batimetria
e retroespalhamento podem ser explorados nao apenas para classificagdo categorica,
mas também para modelagem continua de propriedades sedimentares. Innangi et al.
(INNANGTI et al., 2022), por exemplo, propuseram um modelo de regressao linear para
gerar mapas continuos de distribuicdo granulométrica a partir de atributos actsticos.
Galvez et al. (GALVEZ et al., 2021), por sua vez, empregaram técnicas de ensemble
modelling para produzir mapas sedimentares mesmo em cenarios com dados de campo
limitados e desbalanceados. Essas abordagens demonstram alta utilidade para mapeamento
regional, mas ainda dependem de campanhas oceanograficas dedicadas, o que limita a

frequéncia de atualizacao e aumenta o custo operacional.

Na Margem Equatorial Brasileira, Santos Filho et al. (FILHO et al., 2025a)
integraram 5.515 amostras sedimentolégicas histéricas e 384 linhas sismicas 2D para
mapear facies do fundo marinho. Por meio de Anélise de Componentes Principais (PCA),
os autores correlacionaram atributos sismicos, como intensidade, frequéncia e coeréncia,
com propriedades sedimentares, incluindo teor de cascalho e carbonato. O resultado foi a
extrapolagao espacial da classificacao sedimentar e o mapeamento de aproximadamente
29.830 km? de depdsitos biocldsticos associados a ecossistemas mesoféticos. Em estudo
complementar, Santos Filho et al. (FILHO et al., 2025b) mapearam bioclastos e cascalhos
carbonaticos na zona mesofética da margem brasileira, contribuindo para a interpretagao

regional dos dominios sedimentares entre 30 e 200 m.

Esses estudos geofisicos sao particularmente relevantes para esta tese porque
evidenciam a organizagao regional dos sedimentos na MEB e oferecem uma base indepen-
dente para comparagao cartografica. Entretanto, eles se concentram sobretudo em faixas
batimétricas mais profundas ou em produtos derivados de dados geofisicos e sedimen-
tologicos histéricos. O intervalo raso de 0 a 30 m, que é justamente a faixa com maior
potencial de observacao por sensoriamento 6ptico orbital, ainda carece de abordagens

supervisionadas sistematicas, com curadoria conservadora e validagao espacial rigorosa.

No dominio éptico, o Sentinel-2 tem se destacado por sua cobertura ampla,
revisita frequente e resolucao espacial de 10 m nas bandas do visivel e do infravermelho
proximo (PAHLEVAN et al., 2017). Essas caracteristicas tornam a missao atrativa para
aplicagoes costeiras, incluindo mapeamento bentonico em adguas rasas e analise de substratos
em ambientes com maior transparéncia (POURSANIDIS et al., 2019). Contudo, a inferéncia
sedimentar por imagens épticas é desafiadora em regides turvas, pois a reflectancia
registrada pelo sensor é influenciada pela coluna d’agua, por material em suspensao,
pelo sunglint, por efeitos atmosféricos, pela profundidade e pela mistura espectral entre
agua, fundo e sedimentos (KUTSER et al., 2020; CABALLERO; STUMPF, 2023). Na
MEB, esses desafios sao intensificados pela pluma amazonica, pela elevada descarga fluvial

e pela forte variabilidade hidrodinamica regional.
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Estudos recentes reforcam o potencial de caracteristicas espectrais do fundo
marinho para inferir propriedades fisicas e sedimentares. Li et al. (LI et al., 2023) aplicaram
modelos empiricos de regressdo e razoes de bandas para mapear diferentes tipos de
sedimento, obtendo melhorias em métricas de erro associadas a estimativa batimétrica e
sedimentar. Chen et al. (CHEN et al., 2023) propuseram uma abordagem de aprendizado
ativo baseada em grafos, capaz de alcancar alta acuracia com quantidade reduzida de
dados rotulados. Esses trabalhos indicam que modelos supervisionados podem explorar
informagao espectral mesmo em cendarios de escassez amostral, desde que o desenho

experimental controle adequadamente ruidos, viés espacial e incertezas de rotulagem.

No contexto brasileiro, Neto (NETO, 2017) antecipou parte dessa discussao
ao empregar imagens Landsat 8 e Sentinel-2 integradas a dados actisticos e técnicas
de classificagao supervisionada, como Maxima Verossimilhanca, Arvore de Decisao e K-
means, no mapeamento sedimentar da plataforma continental do Rio Grande do Norte.
Embora anterior a ampla ado¢do de redes neurais profundas em mapeamento bentonico, o
estudo demonstrou a viabilidade de imagens multiespectrais para identificacao de tipos
sedimentares, alcangcando acuracia global superior a 80%. Essa contribuigao é relevante
por marcar uma transicao entre abordagens empiricas tradicionais e estratégias modernas

baseadas em aprendizado de maquina.

Técnicas de aprendizado profundo também tém sido aplicadas a classificagao
sedimentar, especialmente em dados acusticos e imagens de alta dimensdo. Qin et al. (QIN
et al., 2021), utilizando dados de sonar de varredura lateral, aplicaram redes neurais convo-
lucionais e modelos adversariais generativos para classificagdo de sedimentos, obtendo taxas
de erro inferiores a 3,5%. Em sensoriamento 6ptico, CNNs e arquiteturas profundas podem
explorar padroes espaciais e texturais dos recortes, mas exigem maior volume de dados,
maior custo computacional e maior cuidado com autocorrelacao espacial. Em problemas
com amostras histéricas heterogéneas e classes desbalanceadas, modelos leves baseados em
atributos espectrais reduzidos podem representar uma alternativa operacionalmente mais

simples e reprodutivel.

Além das arquiteturas, a validagdo é um aspecto critico. Em dados ambientais
georreferenciados, amostras proximas tendem a ser espacialmente autocorrelacionadas;
por isso, particionamentos aleatorios podem superestimar a capacidade de generalizacao
dos modelos. Protocolos baseados em blocos espaciais, como o adotado nesta tese, sao
mais conservadores porque impedem que amostras muito proximas sejam simultaneamente
usadas em treino e teste. Esse ponto é especialmente importante na classificacao de
sedimentos por imagens, pois recortes vizinhos podem compartilhar condi¢des opticas,

padroes de turbidez, profundidade e dominio sedimentar.

Outro desafio recorrente é o desbalanceamento entre classes. Em bases sedimen-

tolégicas regionais, classes como lama e cascalho podem ser naturalmente menos frequentes
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ou espacialmente concentradas, dificultando a avaliagdo independente. Estratégias como
SMOTE, ADASYN e Borderline-SMOTE (CHAWLA et al., 2002; HE et al., 2008; HAN;
WANG; MAO, 2005), além de ponderagao de classes e focal loss (HE; GARCIA, 2009;
LIN et al., 2017), tém sido usadas para reduzir o viés em favor da classe majoritaria. No
entanto, quando a classe minoritaria esta concentrada em poucos blocos geograficos, o
problema nao é apenas estatistico, mas também espacial. Nesse caso, a redefini¢cao do

escopo preditivo pode ser necessaria para preservar a integridade da validagao.

Abordagens probabilisticas e modelos de distribuicao espacial também tém
contribuido para o mapeamento sedimentar. Capizzano et al. (CAPIZZANO et al., 2024)
aplicaram um modelo MaxEnt para prever sedimentos superficiais no Atlantico Norte com
dados geoespaciais publicos, destacando a importancia de variaveis batimétricas, como
profundidade e declividade. Brenan et al. (BRENAN et al., 2024) ampliaram esse escopo ao
modelar propriedades biogeoquimicas por Random Forest e kriging bayesiano, conectando a
caracterizagao do substrato a estimativa de variaveis ambientais, como estoques de carbono
organico. Esses estudos reforcam que o mapeamento sedimentar contemporaneo tende
a combinar amostras legadas, atributos ambientais, modelos supervisionados e anélise

espacial.

Diante desse panorama, a contribuicao desta tese situa-se na intersecao entre
sensoriamento remoto 6ptico, curadoria de dados sedimentologicos historicos e aprendizado
de maquina eficiente. Diferentemente de levantamentos actsticos dedicados, a abordagem
proposta explora a cobertura frequente e de baixo custo do Sentinel-2. Diferentemente de
validacoes aleatorias, adota blocos espaciais de 25 km para avaliar generalizacao geografica.
Diferentemente de uma classificagao ternaria forcada, reconhece a limitagao espacial da
classe cascalho e concentra o escopo final no cenario Areia vs Lama. Assim, o trabalho
busca preencher uma lacuna especifica: avaliar se modelos espectrais leves, combinados
com PCA, SMOTE e curadoria conservadora, podem gerar mapas regionais coerentes para
a plataforma rasa da MEB no intervalo de 0 a 30 m, respeitando os limites interpretativos

impostos pela auséncia de validacao contemporanea in situ.

1.3 Estrutura do Trabalho

Para se chegar as conclusdes necessarias, a pesquisa foi organizada em cinco
capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introducdo, a contextualizacdo do problema, os
objetivos e os trabalhos relacionados ao mapeamento sedimentar por sensoriamento
remoto, dados actsticos, dados geofisicos e aprendizado de maquina. O Capitulo 2 retine a
fundamentacao tedrica sobre a Margem Equatorial Brasileira, os sedimentos marinhos e
facies bentonicas, o uso de imagens Sentinel-2 em adguas rasas e os modelos de aprendizado de
maquina avaliados. O Capitulo 3 descreve a metodologia, incluindo a construgao do acervo

sedimentologico, a aquisicao das imagens, a curadoria conservadora, o particionamento
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espacial, a representagao espectral, os modelos supervisionados, as métricas de avaliacao e
o procedimento de geracao dos mapas. O Capitulo 4 apresenta os resultados e a discussao,
com énfase no desempenho dos modelos, na sensibilidade espectral, no papel da batimetria,
no tratamento do desbalanceamento, no compromisso entre desempenho, estabilidade e
custo computacional, na analise de componentes principais, na consisténcia cartografica
e nas limitacoes do estudo. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideragoes finais e as

propostas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica que serve como base para
a elaboragao deste trabalho. Nele, sao discutidos conceitos fundamentais relacionados
ao estudo de Imagens de Satélite e Redes Neurais. Esses topicos sao essenciais para
compreender os métodos e abordagens utilizados na analise de dados para classificacao de

sedimentos marinhos, integrando sensoriamento remoto e inteligéncia artificial.

2.1 Margem Equatorial Brasileira

A Margem Equatorial Brasileira compreende uma extensa faixa costeira que se
estende pelos estados do Amapa, Para, Maranhao, Piaui, Ceara e Rio Grande do Norte.
Nessa regiao, situam-se as bacias sedimentares da Foz do Amazonas, Para-Maranhao,
Barreirinhas, Ceard e Potiguar (Figura 1), totalizando cerca de 576.997 km? (MILANTI et
al., 2000). Além de sua relevincia geogréfica, essa drea tem grande importancia econdmica,
pois abriga recursos naturais consideraveis, como petroleo, gias natural e minerais. A
localizacao préxima a Linha do Equador confere clima tipicamente tropical, com altas
temperaturas e umidade, favorecendo a formacao de ecossistemas ricos, como florestas,

manguezais e extensos sistemas estuarinos e deltaicos.

Figura 1 — Margem Equatorial Brasileira.

Fonte: Adaptado de Jornal O Liberal.

Do ponto de vista geologico, a Margem Equatorial Brasileira é uma extensao
da plataforma continental do pais, cuja formacao estd ligada a eventos de distensao
litosférica ocorridos desde o Mesozoico (MILANI et al., 2000). O processo de ruptura
do supercontinente Gondwana levou a separacdo das placas Sul-Americana e Africana,

culminando na abertura do Oceano Atlantico Sul. Assim, a maior parte dessa margem
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tem natureza distensiva, estendendo-se do sul da Argentina até o extremo nordeste do
Brasil. H4 também um segmento transformante no Atlantico Equatorial, onde processos

distensionais ainda ocorrem atualmente (MILANT et al., 2000).

As bacias sedimentares que compoem essa margem evoluiram a partir do
Neo-Triassico e Cretaceo, apresentando caracteristicas tectonosedimentares distintas em
comparacgao a outras areas da plataforma brasileira. O cisalhamento dextrogiro da crosta
gerou falhas obliquas subverticais responsaveis pelo rifteamento, que evoluiu para grandes
zonas de fratura ocednicas, tais como Sao Paulo e Romanche (MILANTI et al., 2000). Um
destaque é o trecho ao norte da Foz do Amazonas, inserido em um contexto distensivo mais
antigo, relacionado ao Oceano Atlantico Central. De modo geral, essas bacias compartilham

trés fases tectonosedimentares principais: rifte, transicional e marinha aberta.

A exploracao de petroleo e gas na regiao reforga sua importancia estratégica. Ja
existem campos produtivos consolidados nas bacias Potiguar e Ceard, enquanto as bacias
em aguas profundas, como Pard-Maranhao e Barreirinhas, permanecem relativamente
pouco exploradas. Entretanto, o interesse por essas areas vem crescendo em razao de
descobertas de petréleo em bacias geologicamente semelhantes na margem equatorial
africana, em especial no Golfo da Guiné e na Guiana Francesa. Tais correlagoes se devem
ao contexto tectonico transformante, que resultou na abertura do Atlantico Equatorial
durante o Cretaceo (MILANTI et al., 2000).

Além do potencial energético, a Margem Equatorial Brasileira destaca-se pela
alta biodiversidade marinha e costeira. A presenca de manguezais, florestas tropicais e
aguas rasas ricas em nutrientes sustenta ecossistemas essenciais para a manutencao do
equilibrio ecologico. Contudo, a exploracao desses recursos, sobretudo de petroleo e gés,
exige cautela para minimizar impactos ambientais, dada a sensibilidade de areas costeiras
e marinhas. O Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis
(IBAMA) reforga a necessidade de praticas seguras e sustentéveis para proteger habitats

vulneraveis a riscos de contaminagao e degradacao.

Em sintese, a Margem Equatorial Brasileira retine fatores geologicos, econémicos
e ambientais que a tornam um importante eixo de desenvolvimento do pais. Sua exploracao
energética precisa ser pautada pelo equilibrio entre crescimento econdémico, preservagao
ambiental e bem-estar das comunidades locais. O aprofundamento do conhecimento
geolégico e a adogao de politicas publicas adequadas sao essenciais para assegurar um
aproveitamento responsavel dos recursos naturais, de forma que os beneficios gerados se

estendam a toda a sociedade.

Do ponto de vista bentonico, a MEB também se destaca pela coexisténcia de
dominios sedimentares siliciclasticos, depésitos lamosos associados a influéncia amazonica,
fundos bioclasticos e fei¢oes recifais mesoféticas. Estudos recentes na margem amazonica e

semidrida indicam que a distribuicao desses ambientes nao é aleatoria, mas condicionada
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por gradientes de profundidade, energia hidrodinamica, aporte terrigeno, disponibilidade
de carbonato e heranga morfosedimentar (LAVAGNINO et al., 2020; FILHO et al., 2025a;
FILHO et al., 2025b). Essa complexidade refor¢a a necessidade de abordagens de mapea-
mento capazes de combinar dados sedimentolégicos histéricos, informagao dptica orbital
e validagao espacial rigorosa, especialmente na plataforma rasa, onde a interacdo entre
coluna d’agua e fundo marinho afeta diretamente a resposta espectral observada por

sensores como o Sentinel-2.

2.2 Sedimentos marinhos e facies bentonicas

Sedimentos marinhos superficiais sao materiais particulados que recobrem
o fundo oceénico e cujas caracteristicas refletem a interagao entre aporte continental,
producao biogénica, energia hidrodinamica, profundidade e historia deposicional. Do ponto
de vista granulométrico, esses materiais sdo organizados conforme a proporc¢ao relativa de
suas fragoes: a lama retine as fragoes mais finas, silte e argila, enquanto a areia compreende
particulas de tamanho intermediario e o cascalho engloba granulos, seixos e fragmentos
maiores. Além dessas classes abidticas, descrigoes sedimentologicas de origem bidtica, como
corais, esponjas, conchas e algas, indicam a presenca de componentes biogénicos no fundo
marinho. Essa organizacgao, ilustrada na Figura 2, ¢ amplamente adotada em estudos
regionais por permitir integrar dados de diferentes campanhas e resolugoes analiticas,
mantendo coeréncia sedimentolégica em escala de plataforma (SHEPARD, 1954; FILHO,
2022).
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Figura 2 — Classificagdo simplificada de sedimentos marinhos a partir de componentes bidticos e

abidticos.
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Fonte: Adaptado de (FILHO, 2022).

A granulometria, porém, nao esgota a descricao geologica do fundo marinho. Um
mesmo tipo textural pode ter origens e composi¢oes muito distintas dependendo da fonte
sedimentar e do ambiente deposicional: sedimentos de origem continental, denominados
litoclasticos, convivem com sedimentos de origem biogénica, denominados bioclasticos, cuja
composicao é dominada por fragmentos de organismos marinhos. Na margem continental
brasileira, o teor de carbonato de calcio é utilizado para separar essas classes composicionais,
com sedimentos ricos em carbonato associados a origem biogénica e sedimentos pobres em
carbonato associados ao aporte continental (LARSONNEUR, 1977; FILHO, 2022). Nesse
contexto, a distin¢ao textural entre areia e lama representa uma sintese operacional da

variabilidade sedimentar, util para analises regionais em bases historicas heterogéneas.

A cobertura sedimentar da Margem Equatorial Brasileira nao se distribui de
maneira uniforme. Nas areas sob influéncia amazonica, o intenso aporte de material fino
favorece extensos dominios lamosos, especialmente ao longo das costas do Pard e do
Amapd, onde marés e correntes sdo os principais agentes de transporte e retrabalhamento
sedimentar (KUEHL; DEMASTER; NITTROUER, 1986; ARAUJO et al., 2021). Nos
setores mais orientais e semiaridos, a reducao do aporte fluvial e o aumento relativo da

producao carbonatica favorecem sedimentos mais grossos, com predominéancia de areias e
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cascalhos (VITAL et al., 2010; FILHO et al., 2025a). Esse contraste regional, associado a
variabilidade de profundidade, morfologia do fundo e condigdes Opticas da coluna d’agua,
torna a MEB um ambiente desafiador para o mapeamento sedimentar por sensoriamento

remoto, motivando as escolhas metodoldgicas descritas nos capitulos seguintes.

2.3 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto tem se tornado uma ferramenta essencial na obtencao
de informacoes em larga escala espacial e temporal. Na escolha da fonte de imagens de
satélite para classificagdo, dois parametros conflitantes sao geralmente considerados: a
resolucao espacial (superficie representada por um pizel) e a resolugao espectral (niimero
de bandas espectrais disponiveis e a precisao na detec¢ao de comprimentos de onda pelo

sensor) (BOTHA et al., 2013).

A resolucao espacial tem um efeito direto: uma resolucao mais alta permite
um mapeamento mais detalhado, mas exige maior esfor¢o computacional. Por outro lado,
a resolugao espectral influencia a precisao dos modelos, que geralmente aumenta com
o nimero de bandas visiveis disponiveis [(BOTHA et al., 2013; COLLIN et al., 2021),
incluindo bandas de infravermelho (COLLIN; ARCHAMBAULT; PLANES, 2013). Embora
nao haja uma defini¢ao clara, distingue-se geralmente entre satélites multiespectrais, com
menos de 20 ou 30 canais, e hiperespectrais, que fornecem dados em centenas de bandas

estreitas, como o Hyperion da NASA com 220 canais.

Satélites hiperespectrais tém como desvantagem principal a resolucao espacial
relativamente baixa, geralmente de dezenas de metros, chegando a até 1 km em alguns casos
(HEDLEY et al., 2016), enquanto a maioria dos sensores multiespectrais tem resolugao
melhor que 4 m. A alta resolugao espectral combinada com baixa resolugao espacial
resulta no problema conhecido como mistura espectral, que é o processo de decompor um
pizel misto em seus componentes e proporgoes respectivas. Algoritmos existentes podem
abordar esse problema com alta precisao (BIOUCAS-DIAS et al., 2012; GUILLAUME et
al., 2020). No entanto, ao desmisturar pizels, os algoritmos podem enfrentar erros devido
a heterogeneidade da reflectancia do fundo do mar, que interfere na radiancia com a luz
espalhada em elementos vizinhos (GUILLAUME; MICHELS; JAY, 2015). Esse processo,
chamado de efeito de adjacéncia, tem efeitos negativos na precisao do sensoriamento
remoto (BULGARELLI; KISELEV; ZIBORDI, 2017) e pode modificar a radidncia em até
26%, dependendo da turbidez e profundidade da dgua (CHAMI et al., 2019).

O Sentinel-2 (HEDLEY et al., 2018a), satélite da Agéncia Espacial Europeia
(ESA), destaca-se por oferecer um equilibrio adequado entre resolugio espacial e espectral
para estudos costeiros e marinhos. Projetado inicialmente para monitoramento terrestre
(MARTIMORT et al., 2007), o Sentinel-2 (Figura 3)tem sido utilizado para monitoramento

de oceanos e, especificamente, para mapeamento de recifes de coral (BRISSET et al., 2021;
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WOUTHUYZEN et al., 2019). As bandas espectrais especificas do Sentinel-2, como as
bandas SWIR-cirrus e vapor d’dgua, sao especialmente tteis para algoritmos de deteccao
e remoc¢ao de nuvens (EBEL et al., 2021; SINGH; KOMODAKIS, 2018). Vantagens do
Sentinel-2:

1. Resolucao Espacial Aprimorada: Com pizels de 10 metros nas bandas visiveis e
infravermelho préoximo, o Sentinel-2 permite a identificacao de padroes bentonicos

com maior detalhe em comparacdo com satélites de resolucao mais baixa.

2. Resolucao Espectral Adequada: As 13 bandas espectrais do Sentinel-2, incluindo
bandas no SWIR e bandas especificas para deteccao de vapor d’agua e cirros, facilitam

a correcao atmosférica e a remoc¢ao de nuvens.

3. Revisita Frequente: Com dois satélites operacionais (Sentinel-2A e Sentinel-2B), o
tempo de revisita ¢ de aproximadamente 5 dias no equador, aumentando a probabili-

dade de obter imagens sem cobertura de nuvens.

4. Acesso Livre aos Dados: Os dados do Sentinel-2 sao disponibilizados gratuitamente,

o que é vantajoso para pesquisas académicas e projetos com recursos limitados.

Figura 3 — Resolucdo Espacial versus Comprimento de Onda: o satélite Sentinel-2 possui 13
bandas espectrais que se estendem do Visivel (VIS) e Infravermelho Préximo (NIR)
até o Infravermelho de Onda Curta (SWIR ) com pizels de 10 a 60 m no solo.

Fonte: Modificado de (ESA, 2015).

Apesar das vantagens, o uso de imagens de satélite enfrenta diversos desafios
que podem afetar a qualidade e a precisao dos resultados. No caso do Sentinel-2, muitos
desses desafios sao mitigados pelas caracteristicas do proprio satélite e pelos processos de

pré-processamento ja aplicados aos dados.
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1. Correcao Radiométrica: O Sentinel-2 fornece produtos ja calibrados radiometrica-
mente, permitindo que as imagens sejam comparaveis e consistentes (HEDLEY et
al., 2018a). Isso é essencial para andlises multitemporais e para garantir a precisao
na deteccao de mudancas ao longo do tempo. A corre¢ao radiométrica aplicada aos
produtos de nivel 1C e 2A assegura que as variagdes de radiancia devido a condigoes

atmosféricas e angulo solar sejam minimizadas.

2. Correcao Geométrica: As imagens do Sentinel-2 sdo ortorretificadas e georreferencia-
das, corrigindo distor¢oes geométricas causadas pela posicao do satélite, topografia e
movimentagao da plataforma (HEDLEY et al., 2018a). Isso assegura que os elemen-
tos mapeados correspondam precisamente as suas localizagoes reais, facilitando a
integracao com outros dados geoespaciais e a validagao com pontos de controle em

campo.

3. Remocgao de Brilho Solar (Sunglint): Embora o sunglint seja um desafio comum
em imagens de superficies aquaticas, o Sentinel-2 inclui bandas que permitem a
deteccao e mitigacao desse efeito. Técnicas de remocao de sunglint podem ser
aplicadas utilizando as bandas disponiveis, melhorando a visibilidade do fundo
marinho (HEDLEY; HARBORNE; MUMBY, 2005). Por exemplo, a aplica¢ao de
modelos de regressao linear entre bandas com diferentes sensibilidades ao sunglint
pode reduzir significativamente esse efeito (EUGENIO; MARCELLO; MARTIN,
2015; MARTIN et al., 2016).

4. Mascaramento: O Sentinel-2 fornece mascaras de nuvens e sombras de nuvens como
parte de seus produtos de nivel 1C e 2A, auxiliando na exclusao de areas nao
relevantes ou que podem introduzir erros na classificacio (HEDLEY et al., 2018a;
EBEL et al., 2021). Além disso, as bandas especificas para detecgao de vapor d’dgua e
cirros facilitam o mascaramento de interferéncias atmosféricas. O uso dessas méscaras
melhora a precisao na classificacao dos habitats bentonicos ao remover pizels afetados

por nuvens e sombras.

5. Dispersao da Luz (Light Scattering): A dispersao da luz na atmosfera e na coluna
d’agua pode alterar a reflectdncia observada pelo sensor. O Sentinel-2, com suas
bandas espectrais adequadas, permite a aplicacdo de modelos de correcao atmosférica
e da coluna d’dgua, como os propostos por Lyzenga (ZOFFOLI; FROUIN; KAMPEL,
2014). Esses modelos ajustam a reflectancia observada, considerando a atenuagao
da luz devido a absorcao e espalhamento, melhorando a precisao no mapeamento

bentonico.

6. Penetracao da Agua e Heterogeneidade Bentonica: A penetracao da luz diminui com

a profundidade e varia conforme o comprimento de onda. As bandas no espectro
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azul-verde do Sentinel-2 penetram mais profundamente na adgua, sendo tteis para
mapeamento de areas submersas (LI et al., 2020). Contudo, a heterogeneidade do
habitat bentonico e varia¢oes na profundidade podem introduzir confusao espectral,
dificultando a distin¢ao entre diferentes classes de substrato (HEDLEY et al., 2012;
WICAKSONO; ARYAGUNA, 2020). O uso de algoritmos de classificagdo robustos e
a aplica¢do de corregoes da coluna d’dgua ajudam a mitigar esses efeitos (MUMBY
et al., 1998; ZOFFOLI; FROUIN; KAMPEL, 2014).

7. Nuvens e Sombras de Nuvens: A presenca de nuvens é um dos principais desafios no
uso de imagens Opticas de satélite. O Sentinel-2, além de possuir bandas especificas
para deteccao de nuvens, oferece uma alta frequéncia de revisita, permitindo a com-
posigao de imagens livres de nuvens a partir de multiplas datas (ZHU; WOODCOCK,
2012; QIU; ZHU; HE, 2019). Algoritmos como o Fmask sao utilizados para detectar
e mascarar areas cobertas por nuvens e suas sombras, melhorando a qualidade das
imagens para andlise (HUGHES; HAYES, 2014; MAGNO et al., 2021).

8. API para Download de Dados: O acesso aos dados do Sentinel-2 ¢ facilitado por meio
de APIs, como o Copernicus Open Access Hub e o Sentinel Hub, que permitem a
busca, filtragem e download automatizado de imagens (HEDLEY et al., 2018a). Essas
plataformas oferecem servigos de processamento em nuvem, agilizando a obtencgao
de dados atualizados e personalizados conforme os critérios do pesquisador, como

area de interesse, datas especificas e nivel de processamento.
O Sentinel-2 disponibiliza produtos pré-processados em diferentes niveis:

1. Nivel 1C: Imagens ortorretificadas, georreferenciadas e com correcao radiométrica

aplicada. Inclui mascaras de nuvens e informacoes de qualidade dos dados.

2. Nivel 2A: Além das corregoes do nivel 1C, aplica correcao atmosférica para fornecer
reflectancia de superficie, considerando a influéncia da atmosfera na radiancia medida
pelo sensor (GORDON, 1978; MOGRANE et al., 2019). A corregao atmosférica é
essencial para reduzir os efeitos de dispersao e absorcao atmosférica, especialmente

em analises multitemporais e comparagoes entre diferentes regioes.

Essas correcoes facilitam o processamento posterior das imagens, reduzindo a
necessidade de aplicar corre¢coes complexas e permitindo que os pesquisadores se concentrem
na andlise e classificacdo dos habitats bentonicos. Contudo, é importante notar que, apesar
das correcoes aplicadas, a precisao final do mapeamento depende da aplicacdo adequada
de algoritmos de classificagao e da validagdo com dados de campo (LIN et al., 2015). A
heterogeneidade do fundo marinho e as variagdes nas condi¢oes ambientais ainda podem

introduzir desafios que requerem abordagens especificas.
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No caso de aguas rasas, a interpretacdo de imagens Opticas exige cautela
adicional, pois a reflectancia registrada pelo satélite nao representa apenas o fundo marinho.
Ela resulta da interagao entre iluminagao solar, atmosfera, superficie da dgua, profundidade,
turbidez, material em suspensao e propriedades épticas do substrato (CABALLERO;
STUMPF, 2023; KUTSER et al., 2020). Por isso, mesmo quando o Sentinel-2 oferece
resolucao espacial e temporal adequada, a separacao entre classes sedimentares depende de
protocolos de curadoria, controle de qualidade e validacao que reduzam o risco de associar
artefatos atmosféricos, efeitos da coluna d’agua ou autocorrelagao espacial ao desempenho

do classificador.

Essa limitacao é particularmente relevante na Margem Equatorial Brasileira.
A influéncia da pluma amazonica e a elevada variabilidade da turbidez tornam o sinal
optico do fundo mais fragil do que em ambientes tropicais claros, frequentemente usados
como referéncia em aplicagoes de mapeamento bentonico com Sentinel-2 (CABALLERO;
STUMPF, 2023; HEDLEY et al., 2018b; POURSANIDIS et al., 2019). Assim, nesta tese, o
uso do Sentinel-2 nao é tratado como substituto direto de levantamentos sedimentologicos ou
acusticos, mas como uma fonte complementar, de baixo custo e alta cobertura, cuja utilidade
depende de curadoria conservadora, restricao batimétrica, avaliagao de sensibilidade

espectral e validacao espacial independente.

2.4 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas computacionais com inspiracao
no sistema nervoso de seres vivos e que adquirem conhecimento através da experiéncia. Os
neurénios artificiais sdo interligados por sinapses artificiais representadas por vetores de
peso sinaptico (HAYKIN, 2007). As RNAs solucionam diversos problemas que necessitam
de alto processamento de dados. Os principais problemas que as RNAs podem resolver
sao classificacdo de padroes, aproximacao de fungoes, reconhecimento de fala, visao

computacional e processamento de texto.

2.4.1 Neuronio

O sistema nervoso possui um conjunto complexo de células, por exemplo, os
neurdnios bioldgicos responsaveis pelo funcionamento e comportamento do corpo e da mente.
O neurdnio bioldgico é uma célula dividida em 3 partes distintas: os dendritos responsaveis
por receber informacdes, o corpo celular responsavel por armazenar as informagoes e o
axonio responsavel por enviar as informagoes para os préximos neurénios (AZEVEDO,

2016). A figura 4 abaixo ilustra um neurénio biolégico.
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Figura 4 — Estrutura béasica de um neurdnio biolégico.

Fonte: Retirado de (AZEVEDO, 2016).

De forma analoga, o neur6nio artificial (apresentado na figura 5) possui funcio-
namento semelhante ao neurdnio bioldgico, sendo a unidade de processamento fundamental
para a operacao de uma Rede Neural Artificial com inspiragdo em um neurdnio bioldgico,

é composto pelos seguintes elementos: conjunto de entradas, somador e fun¢ao de ativacgao

(HAYKIN, 2007).

Figura 5 — Neuronio Artificial.

Saida
Entrada <

Fonte: Retirado de (HAYKIN, 2007).

2.4.2  Perceptron

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016) o Perceptron é a configuracao de RNA
mais simples, pois é constituido por apenas uma camada e tem apenas um neurénio nela.
Tinha como aplicacao, inicialmente, identificar padroes geométricos.

S6 consegue classificar padroes com apenas duas classes linearmente separaveis,
exemplo figura 6, sendo utilizada para classificacdo de itens linearmente separaveis, padroes

que se encontram em lados opostos por um hiperplano (HAYKIN, 2007).
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Figura 6 — Fronteira de decisdao de um problema linearmente separavel.

Fonte: Retirado de (HAYKIN, 2007).

A Figura 7 apresenta a estrutura de uma RNA do tipo Perceptron com n

entradas e uma tnica saida.

Figura 7 — Rede Neural Artificial Perceptron.

Fonte: Retirado de (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

As entradas (x) sao ponderadas pelos seus respectivos pesos sinapticos (w) e
combinados (somatério), tendo como valor agregado o bias () necesséario para ativacao do
neurdnio. Por tltimo, temos a fungao de ativacao, ¢(.), delimitando o intervalo de saida
(y) do neurénio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

O funcionamento do neuronio ocorre matematicamente por meio da aplicagao

das Equacoes 2.1 e 2.2:
up = Zwkja:j (2.1)
i=1

Yi = ¢ (ur + bi) (2.2)
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Onde z1,79,... ,xr,, sd0 os sinais de entrada, wgi,wia,... ,Wkm SA0 0S PESOS
sindpticos do neurdnio k e y, € a saida do neurdnio. A saida do neurdnio é definida através

da funcao de ativacao g(.) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

O Perceptron utiliza o treinamento supervisionado para ajuste dos pesos e
limiar, ou seja, para cada amostra dos sinais de entrada se tem a respectiva saida desejada
(HAYKIN, 2007).

2.4.3 Perceptron de Multiplas Camadas

Enquanto o Perceptron simples s6 tem uma camada neural, o Multilayer
Perceptron (MLP) tem, pelo menos, uma camada oculta entre as camadas de entrada
e saida da rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Na figura 8 podemos observar
as camadas ocultas que permite o aprendizado de tarefas mais complexas, como, por
exemplo, o problema do OU Exclusivo segundo Haykin (2007), tratando classes que nao

sao linearmente separaveis.

Figura 8 — Rede Neural Artificial MLP.

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

A arquitetura da MLP é organizada em trés ou mais camadas: camada de
entrada, camadas ocultas e camada de saida. A camada de entrada é responsavel por
propagar as entradas da rede para todos os neuronios da camada seguinte. As camadas
ocultas estao localizadas entre a camada de entrada e saida, onde cada neurdnio desta
camada se comporta como um Perceptron simples com saida conectada na entrada dos

neurdnios da camada seguinte. E a camada de saida é onde os neurdnios processadores
estao presentes para classificagao (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Entre as camadas de entrada e saida, uma ou mais camadas ocultas sao

normalmente conectadas por matrizes de peso, bias e varias fungoes de ativacdo. Essas
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redes neurais possuem um poder computacional aplicadas em diversos tipos de problemas
em diferentes areas do conhecimento, sendo consideradas uma das arquiteturas mais

versateis quanto a aplicabilidade (HAYKIN, 2007).

Na MLP, os nés sdao conectados diretamente na camada seguinte, de forma que
os sinais seguem um fluxo da entrada até a saida, conhecidas como redes do tipo feedfoward
(AZEVEDO, 2016). Neste caso, o fluxo de informagoes inicia na camada de entrada,
passa pelas camadas intermediarias e finaliza na camada neural de saida, e nao existe

realimentagio de informagoes entre as camadas na rede convencional (SILVA; SPATTT;
FLAUZINO, 2016).

2.4.4 Aprendizado das Redes Neurais Artificiais

O treinamento (fase de aprendizado) da RNA, é a etapa onde ocorrem os
ajustes dos pesos sindpticos para melhorar o desempenho da rede (HAYKIN, 2007). O

aprendizado pode ocorrer de duas formas, supervisionada ou nao supervisionada.

O treinamento nao supervisionado nao possui saida desejada, normalmente,
apresenta apenas um unico neuronio na camada de saida que envia uma resposta. No
aprendizado supervisionado ja sao conhecidas as saidas desejadas e o treinamento é
realizado através da diferenca da resposta desejada e a resposta observada na saida da
RNA. Essa diferenca (erro) vai para o algoritmo de ajuste dos pesos minimizando o erro
na préoxima iteragao (CHAVES, 2019). O algoritmo mais utilizado de propagacao de erro é

o backpropagation.

A etapa de backpropagation é o treinamento realizado dentro da rede MLP,
consistindo em um método 1til no tratamento de informagoes nao linearmente separaveis.
Seu funcionamento consiste em duas fases distintas, a propagacao (foward) e a retropropa-
gagao (backpropagation). Diferente da fase foward na fase do backpropagation acontece
a atualizacao dos pesos sindpticos dos neurénios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
Entao, o erro atual é propagado de volta para uma camada anterior, calculando a funcao
de perda. Assim, os gradientes tendem a se tornar menores a medida que o calculo é
estabelecido a cada neuro6nio, retrocedendo na rede. Dessa forma, os neuronios nas camadas
anteriores aprendem de forma muito lenta e o processo de treinamento leva muito mais
tempo enquanto a precisao do modelo diminui. Sendo um problema critico desse tipo de
algoritmo (LE et al., 2019). O tempo de treinamento depende da taxa de atualizagao
dos pesos. Se a taxa de atualizagao dos pesos for muito baixa o algoritmo demora para
convergir; no entanto, se ela for alta converge rapido, podendo ficar instavel com outras
entradas (HAYKIN, 2007).
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2.5 Redes Neurais Convolucionais - RNC

As Redes Neurais Convolucionais (RNCs) sdo uma arquitetura de Redes Neurais
Artificiais (RNAs), derivadas do Multilayer Perceptron (MLP). Inspiradas no processa-
mento biologico de dados visuais, as RNCs sao amplamente utilizadas em tarefas de
deteccao, classificacdo e reconhecimento de padroes, especialmente em imagens e videos
(CHAVES, 2019; ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWTI, 2017). Como o préprio nome sugere,
essas redes utilizam a operagao matematica de convolucao, que as diferencia das RNAs
tradicionais baseadas exclusivamente em multiplicagdes matriciais (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

O termo Deep Learning refere-se a RNAs profundas, com miltiplas camadas
densas. Ao longo das ultimas décadas, essa abordagem tem se destacado como uma das
mais poderosas ferramentas para lidar com grandes volumes de dados, superando métodos
classicos em diversos campos, como visao computacional e processamento de linguagem
natural (NLP) (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). Nesse contexto, as RNCs se
tornaram uma das arquiteturas mais populares de aprendizado profundo, com aplica¢oes

que incluem desde classificacao de imagens em grandes conjuntos de dados, como o
ImageNet, até tarefas avancadas de reconhecimento de padroes (ALBAWI; MOHAMMED;
AL-ZAWI, 2017; DSA, 2022).

As RNCs possuem vantagens significativas em relacao as RNAs tradicionais.
Enquanto as RNAs tratam todos os pizels de entrada de maneira uniforme, as RNCs
exploram as correlagoes espaciais entre os pizels, o que as torna mais eficazes na analise
de dados matriciais, como séries temporais (1-D), imagens (2-D) e videos (3-D) (DSA,
2022). Além disso, essas redes possuem uma arquitetura especialmente adaptada para

a classificagao de imagens, o que as torna mais rapidas de treinar e altamente precisas

(ALBAWI; MOHAMMED: AL-ZAWI, 2017; GU et al., 2018).

A arquitetura basica das RNCs consiste em trés tipos de camadas principais: a
camada convolucional (convolutional layer), a camada de agrupamento (pooling layer) e a
camada totalmente conectada (fully-connected layer) (GU et al., 2018). Essas camadas
trabalham de maneira intercalada, aumentando a complexidade da rede a medida que os
dados avancam por cada estagio, permitindo a identificacao de caracteristicas simples nas

primeiras camadas, como bordas e cores, e elementos mais complexos nas camadas finais.

Na Figura 9, pode-se observar os componentes basicos de uma RNC, incluindo

as principais etapas do processamento.

Hoje, as RNCs, ou suas variantes, sao amplamente utilizadas em redes neurais

voltadas para reconhecimento de imagens, consolidando-se como uma ferramenta essencial

em aprendizado profundo (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017; GU et al., 2018).

Apesar dessa relevancia, o uso de RNCs em sensoriamento remoto costeiro
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Figura 9 — Arquitetura basica de uma RNC. A rede convolucional é formada por diversas camadas
convolucionais, que aplica uma funcdo matematica de convolugao nos dados de entrada
e depois realizar o agrupamento (pooling). Em seguida os dados sdo vetorizados e sao
enviados até chegar na ltima camada conhecida como camada Densa e totalmente
conectada.

Fonte: (MURUGAN, 2017)

nao garante, por si s0, desempenho superior. Em bases amostrais limitadas, com forte
autocorrelagao espacial ou com rétulos historicos heterogéneos, arquiteturas profundas
podem aprender padroes locais, texturas ou condigoes épticas especificas dos recortes,
sem necessariamente generalizar melhor para areas geograficamente independentes. Por
esse motivo, a comparacao entre modelos profundos e modelos leves deve considerar nao
apenas acuracia média, mas também estabilidade entre partigoes, custo computacional,
sensibilidade ao desbalanceamento e protocolo de validacao. Essa distingao é central para
esta tese, na qual modelos baseados em PCA e classificadores leves sao avaliados como

alternativa operacional as arquiteturas convolucionais.

2.5.1 Camada convolucional

As camadas convolucionais utilizam filtros, também conhecidos como ntcleos

convolucionais (convolutional kernels), para extrair caracteristicas da imagem de entrada.

Os dados de imagem sao representados como uma matriz, onde cada elemento
corresponde ao valor de um pizel na imagem. As linhas e colunas da matriz da imagem
representam a altura e a largura da imagem, enquanto cada elemento indica a intensidade
ou informacao de cor do pizel na posicao correspondente. O niicleo de convolugao também é
uma pequena matriz. Portanto, aplicar a convolucao em dados de imagem envolve calcular

a convolucao entre o nicleo convolucional e a matriz da imagem.

O ntcleo de convolugao pode ser considerado como uma pequena matriz de
pesos, e a convolucao consiste em deslizar o niicleo sobre a matriz de entrada. Em
cada posicao, os elementos do nicleo convolucional sao multiplicados pelos elementos
correspondentes da matriz de entrada, e os resultados sao somados para obter um tinico

elemento da matriz de saida. A Figura 10 apresenta um exemplo de convolucao 2D com
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um nucleo de tamanho k x [. O valor de um Unico elemento na matriz de saida é calculado

pela Equacao 2.3:

Ik

Ymm = D D WetVigs—1,j4i-1 (2.3)

s=11t=1

s

onde Y, , ¢ o valor de um dnico elemento na matriz de saida, v;ys—1,41-1 ¢ 0
valor de um tnico elemento na matriz de entrada, e wy; é o valor do peso de um tnico

elemento no nucleo convolucional.

Figura 10 — Convolucdo 2D com um ntcleo de tamanho 3 x 3. O ntcleo convolucional 3 x 3
desliza sobre a matriz da imagem para gerar a matriz de saida.
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Fonte: Autor.

O calculo descrito na Equacao 2.3 corresponde a um tinico nicleo convolucional
2D. No entanto, em uma camada convolucional, multiplos ntcleos podem ser utilizados,
e cada nucleo gera um canal de mapas de caracteristicas. Assim, o nimero de niicleos

convolucionais é igual ao nimero de canais de saida.

Em diferentes aplicacoes, podem ser utilizados niicleos convolucionais de dife-
rentes tamanhos, tipos e quantidades. O tipo da camada convolucional esta relacionado ao
ntucleo convolucional utilizado. Uma camada convolucional 1D emprega nicleos convoluci-
onais 1D, que deslizam ao longo de uma tnica dimensao da entrada. De forma semelhante,
em camadas convolucionais 2D, ntcleos convolucionais 2D deslizam ao longo de duas
dimensobes da entrada. J4 em camadas convolucionais 3D, niicleos convolucionais 3D sao

empregados e deslizam ao longo de trés dimensoes da entrada.

Além do tamanho, tipo e niimero de ntcleos convolucionais, outro parametro
importante da camada convolucional é o stride. Stride refere-se ao tamanho do passo
quando o nucleo convolucional desliza sobre os dados de entrada. Esse parametro influencia

o tamanho do mapa de caracteristicas de saida.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 39

2.5.2 Camadas de Pooling (Camada de agrupamento).

A principal fungao da camada de agrupamento (pooling layer) é reduzir as
dimensoes dos dados de entrada, preservando as informagoes mais importantes. As duas
camadas de agrupamento mais comumente usadas sao o maz pooling e o average pooling.
(GHOLAMALINEZHAD; KHOSRAVI, 2020) fornece uma visao geral sobre os diferentes

tipos de camadas de agrupamento.

O max pooling seleciona o valor maximo dentro de uma regiao, preservando
assim as caracteristicas mais dominantes. Por outro lado, o average pooling calcula a média
dos valores dentro de uma regiao, o que ajuda a reduzir o ruido. A Figura 11 apresenta um
exemplo de average pooling e max pooling, onde, para regides de diferentes cores, o average
pooling retém o valor médio dentro dessas regioes e o max pooling o valor méaximo dentro
dessas regides. Assim como nas camadas convolucionais, para as camadas de agrupamento,
também é necessério escolher o tipo de agrupamento (2D ou 3D), o tamanho do nucleo de

agrupamento e o stride.

Figura 11 — Exemplo de Average Pooling e Max Pooling.
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Fonte: Autor.

Outro tipo de camada de agrupamento amplamente utilizado é o adaptive
average pooling. Diferentemente do average pooling, o adaptive average pooling ajusta
automaticamente o tamanho do nicleo de agrupamento com base nas dimensoes de
entrada e na dimensao de saida desejada, em vez de usar um tamanho de janela fixo. Ao

utiliza-lo, basta especificar o tamanho da saida desejada.
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2.5.3 Funcoes de ativacao

A fungao de ativacdo é um componente importante em redes neurais, servindo
para introduzir caracteristicas nao lineares que permitem a rede aprender e representar

relagoes nao lineares complexas.
As principais fungoes de ativagao incluem: a fungao Sigmoide, a fungdo Tanh,
a funcao ReLU, e a fungao Softmax.

A funcao Sigmoide mapeia a entrada para um intervalo entre 0 e 1, sendo

frequentemente usada em problemas de classificacao binaria. A expressao matematica é:

1
f@) = s

(2.4)

A funcao Tanh é semelhante a Sigmoide, mas seu intervalo de saida esta entre
[—1,1]. A expressao matematica é:
er —e "
r)=——""— 2.5
f) =S (2.
A ReLU é uma fungao de ativacao simples e amplamente utilizada. Para um

valor de entrada z, a saida é x se x > 0, caso contrario, a saida é zero:
f(z) = max(0, z) (2.6)
A fungdo Softmax é amplamente utilizada para problemas de classificagao

multiclasse, mapeando os valores de entrada para uma distribuicao de probabilidades.

Suponha que temos n classes, a funcao Softmax é representada por:

f(zi) =

evi

Z?:1 e

(2.7)

2.5.4  Batch Normalization

Batch normalization (IOFFE; SZEGEDY, 2015a) e layer normalization (BA;
KIROS; HINTON, 2016) sao técnicas de normalizagao usadas em redes neurais para acelerar
o processo de treinamento e reduzir o overfitting (XU et al., 2019). Batch normalization é
comumente usada em RNC, enquanto layer normalization é frequentemente empregada em
redes neurais recorrentes (RNNs) e modelos baseados em autoatengao, como o Transformer.
O efeito da batch normalization depende do tamanho do batch. Para RNNs e alguns
modelos baseados em autoatencao, os comprimentos das sequéncias de entrada podem
variar ou o tamanho do batch pode ser pequeno. Assim, a layer normalization, que nao

depende do tamanho do batch e pode lidar com sequéncias de comprimento variavel, é
uma escolha melhor (BA; KIROS; HINTON, 2016).

Batch normalization normaliza cada caracteristica entre todas as amostras
em um batch de treinamento, enquanto layer normalization normaliza cada amostra

individualmente em todas as caracteristicas.
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Ambas as normalizacoes sao calculadas como segue:

Ti— M

i = —F———="7+t
V= Jore TP

onde z; é o valor de entrada, 3; é o valor normalizado, p é a média, o2 é a variancia, v é o

(2.8)

parametro de escala, 8 é o parametro de deslocamento e € ¢ um pequeno niimero positivo

adicionado ao denominador para evitar divisao por zero.

Na batch normalization, a média e a variancia para cada caracteristica sao
calculadas com base em todas as amostras nos mini-batches. Na layer normalization, a
média e a variancia sao calculadas com base em todas as caracteristicas para cada amostra

individual.

2.5.5  Training Process

No treinamento de redes neurais, o modelo ajusta continuamente seus para-
metros para minimizar uma funcdo de perda, buscando melhorar seu desempenho. Para
isso, algoritmos de otimizagao sdo usados, atualizando os parametros do modelo com base
nos gradientes da fungao de perda, calculados por retropropagagao (WERBOS, 1990). O
processo de treinamento envolve ajustes iterativos para que o modelo extraia padroes e
caracteristicas dos dados de entrada, reduzindo o valor da funcao de perda e melhorando

sua precisao.

2.5.6 Funcao de perda

A funcao de perda mede as diferencas entre as previsoes do modelo e os réotulos
verdadeiros. Para tarefas de classificacao multiclasse, a funcao de perda de entropia cruzada

(Cross-Entropy) é definida como:
H(p,q) = —>_p(r)logq(z) (2.9)

onde p(z) é a distribuigao verdadeira e ¢(z) é a distribuigao prevista pelo modelo.

Nos algoritmos de aprendizado de maquina, para tarefas de classificagao multi-

classe, a funcao de perda de entropia cruzada (Cross-Entropy) é definida como:

1 n m
L= —ﬁzzyz’j log ¥i; (2.10)

i=1j=1

onde n é o numero total de amostras de treinamento, que, em tarefas de processamento de
imagens, corresponde ao nimero total de pizels em um lote de treinamento; m ¢ o niimero
de classes; y;; ¢ igual a 0 ou 1, indicando se a amostra 7 pertence a classe j; e §;; ¢ a saida
do modelo, ou seja, a probabilidade prevista pelo modelo de que a amostra ¢ pertenca a

classe j.
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2.5.7 Otimizacao

Em aprendizado de maquina, o problema de otimizagao refere-se ao processo
de ajustar os parametros do modelo para minimizar a funcao de perda, que é definida na
Equacao 2.11. Por meio da busca de combinac¢oes adequadas de parametros, o modelo

pode ajustar-se melhor aos dados.

0 = arg H{gin L(6) (2.11)
onde L(#) é a fungao de perda, e 6 representa o conjunto de pardmetros do modelo.

Um método de otimizagao comum no aprendizado de maquina é o gradient
descent (descida do gradiente). O método consiste em calcular o gradiente da funcao de
perda em relagao aos parametros e, em seguida, atualizar os parametros na direcao que
reduz a perda. Esse processo ¢ iterado continuamente até que uma condigao de parada seja

atendida. A Equacao 2.12 representa uma iteracao no método de descida do gradiente:

0 =0 —aVL(0) (2.12)

onde 0 representa os parametros atuais, ' sdo os pardmetros atualizados, L(6) é a fungao
de perda, e a ¢ a taxa de aprendizado, que indica o tamanho do passo de cada atualizacao

em cada iteracao.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os materiais utilizados e os procedimentos metodolégicos
adotados para a classificagdo e o mapeamento de sedimentos marinhos superficiais na
Margem Equatorial Brasileira (MEB), a partir da integracao entre dados sedimentol6gicos
histoéricos, imagens multiespectrais do satélite Sentinel-2 e algoritmos de aprendizado de
maquina.

A pesquisa caracteriza-se como exploratéria, descritiva e aplicada, com aborda-
gem predominantemente quantitativa. A metodologia foi estruturada de forma a contemplar
a definicdo da area de estudo, a construcao e curadoria do acervo sedimentoldgico, a aqui-
sicdo e o pré-processamento das imagens Sentinel-2, a selecao espacial das amostras, a
representacao espectral dos recortes, a redugao de dimensionalidade, a modelagem supervi-
sionada, a validacao espacial, a andlise de sensibilidade e a geracao de mapas exploratorios

de distribui¢ao sedimentar.

3.1 Area de estudo e base de dados sedimentolégicos

A area de estudo abrange a plataforma continental da Margem Equatorial
Brasileira (MEB), incluindo as bacias sedimentares da Foz do Amazonas, Para-Maranhao,
Barreirinhas, Ceara e Potiguar. Para ampliar a base amostral, também foram considerados
registros da Bacia Pernambuco-Paraiba, adjacente a Bacia Potiguar. Cabe destacar que
a MEB constitui a principal area de anélise deste estudo, enquanto a inclusao da Bacia
Pernambuco-Paraiba teve papel complementar, com o objetivo especifico de ampliar a
representatividade amostral em uma bacia vizinha a Potiguar. A Figura 12 apresenta as

bacias sedimentares que compdem a regiao.

Figura 12 — Bacias sedimentares da Margem Equatorial Brasileira.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A MEB possui elevada relevancia econdémica, ecolégica e estratégica para o
Brasil, sendo caracterizada por alta produtividade, intensa atividade pesqueira, presenca
de infraestrutura portuaria nas cidades de Sao Luis, Belém e Macap4d, e crescente interesse
associado a exploragao de hidrocarbonetos (ARAUJO et al., 2021). A dindmica costeira
da regiao é fortemente condicionada pela Corrente Norte do Brasil, pela pluma do Rio
Amazonas, por um regime macromareal com amplitudes que podem superar 11 m e por
grande aporte de sedimentos fluviais (ARAUJO et al., 2021; ASSAD et al., 2020). A
combinagao desses fatores resulta em um mosaico bentonico complexo, com expressiva

variabilidade espacial na distribuicao dos sedimentos superficiais.

A base sedimentolégica utilizada neste estudo foi construida a partir da in-
tegragao de um acervo histérico de amostras de fundo e imagens de satélite, evitando
redundancias entre as etapas de sele¢do. O conjunto inicial compreendeu 5.515 registros
sedimentologicos das bacias da MEB e da Bacia Pernambuco-Paraiba, coletados entre
1956 e 2004 e obtidos em fontes ptublicas, como o Banco Nacional de Dados Oceanograficos
(BNDO) e o Banco de Dados de Exploracao e Producdo (BDEP) da Agéncia Nacional do
Petréleo (ANP).

O conhecimento sedimentolégico associado a esse acervo tem origem em le-
vantamentos classicos, como o Projeto REMAC (KOWSMANN; COSTA, 1979), e sua
organizagao seguiu estratégias compativeis com estudos recentes de mapeamento regional
(FILHO et al., 2025a). A Figura 13 apresenta a distribuicao espacial dos registros histéricos
utilizados.

Figura 13 — Distribuigdo espacial dos 5.515 registros sedimentolégicos histéricos (1956-2004)

utilizados no estudo, cobrindo a Margem Equatorial Brasileira e registros comple-
mentares da Bacia Pernambuco-Paraiba.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse acervo retine descrigoes visuais do fundo marinho e resultados de anélises
laboratoriais. As descri¢oes visuais, frequentemente associadas a levantamentos hidro-
graficos, apresentam variabilidade terminolégica e dependem do contexto de coleta e do

observador. As andlises laboratoriais, por sua vez, fornecem maior confiabilidade granu-
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lométrica, embora também possam refletir diferencas metodologicas entre campanhas,

laboratérios e periodos de aquisicao.

3.2 Padronizacao das classes sedimentologicas

Para integrar registros de origens distintas, adotou-se uma padronizacao gra-
nulométrica simplificada inspirada no diagrama ternario de Shepard (SHEPARD, 1954),
agrupando os sedimentos em trés classes principais: areia, lama e cascalho. Para amostras

com dados laboratoriais, a classe foi definida pela fragao granulométrica dominante:

o Lama: teor de lama maior ou igual a 50%;
e Areia: teor de areia maior ou igual a 50%;

o Cascalho: teor de cascalho maior ou igual a 50%.

O contetido de carbonato de célcio foi mantido como informagao sedimentolo-
gica complementar, a partir da classificacdo de Larsonneur adaptada por Dias, distinguindo
sedimentos litoclasticos, litobioclasticos, biolitoclasticos e bioclasticos. Embora essa va-
riavel nao tenha sido utilizada como alvo principal da modelagem final, ela auxiliou na

caracterizagao geolégica do acervo e na interpretagao dos dominios mapeados.

3.3 Fluxo metodologico

O fluxo metodolégico da pesquisa é apresentado na Figura 14. O processo
inclui: aquisicao do acervo historico; filtragem batimétrica; aquisicao das imagens Sentinel-
2 com critério automatico de nuvens; inspecao visual de qualidade; curadoria conservadora
baseada em consisténcia granulométrica historica, concordancia espacial local e restricao
explicita de ndo sobreposicao entre recortes; particionamento espacial por blocos; defini¢ao
do bloco profundo (arquiteturas baseadas em imagem) e do bloco cldssico (modelos leves
sobre atributos reduzidos por PCA); treinamento e avaliagao sob validac¢ao espacial por
blocos de 25 km com cinco folds; redefinicao do escopo preditivo para o cenéario binario
Areia vs. Lama apos diagnéstico da inviabilidade amostral da classe Cascalho; e, por fim,

geracdo de mapas exploratorios compativeis com o escopo final.
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Figura 14 — Fluxo de construgdo da base de dados: pré-processamento batimétrico do acervo
histérico, aquisicao de imagens Sentinel-2, controle visual de qualidade, curadoria
conservadora baseada em consisténcia granulométrica e espacial, restricio de nao
sobreposicao entre recortes, particionamento espacial, amostragem espectral, PCA e
definicdo do escopo final binario Areia vs. Lama.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 Pré-processamento dos dados historicos

O pré-processamento dos registros histéricos foi realizado antes da aquisicao das
imagens. Inicialmente, aplicou-se um filtro batimétrico, retendo registros com profundidade
maior ou igual a —30 m. Esse limite foi adotado para maximizar a cobertura amostral
sem extrapolar excessivamente a faixa de aplicabilidade dos métodos 6pticos. Apds essa

etapa, o conjunto elegivel para inspecao visual e curadoria compreendeu 3.647 registros.

Embora o limite de 30 m exceda a faixa frequentemente adotada como referéncia
para mapeamento 6ptico do fundo marinho (KUTSER et al., 2020), estudos com modelos
fisicos aplicados a imagens Sentinel-2 demonstram a possibilidade de estimativas batimé-
tricas nessa profundidade sob condigoes adequadas (HEDLEY et al., 2018b). A integracao
entre dados sedimentolégicos histéricos (1956-2004) e imagens recentes (2017-2024) foi
tratada como uma hipotese operacional plausivel em escala cartografica, e nao como uma
condic¢ao empiricamente demonstrada para todos os pontos. Estudos classicos indicam

intenso retrabalhamento fisico na plataforma interna, favorecendo a persisténcia de facies
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dominantes em escala decadal (KUEHL; DEMASTER; NITTROUER, 1986); essa persis-
téncia é compativel com padroes granulométricos regionais descritos em levantamentos
posteriores (APRILE et al., 2019). Ainda assim, essa premissa nao substitui validagao
moderna in situ independente, nem elimina a possibilidade de alteracoes locais ao longo
do tempo associadas a retrabalhamento sedimentar, dindmica costeira e interferéncia

antropica.

A Figura 15 resume a composicao do acervo apds o pré-processamento batimé-
trico, destacando a predominancia de areia nas por¢oes mais rasas e a maior ocorréncia
relativa de cascalho e lama abaixo de 20 m. Para as classes menos representadas, os ganhos
amostrais tornam-se progressivamente menores nas maiores profundidades do intervalo,
de modo que o limite de —30 m foi identificado como o patamar a partir do qual as
contribuigoes incrementais de cada classe passam a ser residuais, justificando sua adogao

como limite operacional do estudo.

Figura 15 — Distribuicdo acumulada das amostras por classe sedimentolégica, de 0 a —30 m, apos
o pré-processamento batimétrico.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.5 Aquisicao e pré-processamento das imagens Sentinel-2

Somente apods o pré-processamento do acervo sedimentolégico foi realizada a
aquisicdo das imagens. Para cada um dos 3.647 registros elegiveis, foram obtidas imagens
Sentinel-2 Nivel 2A, correspondentes a reflectancia de superficie, por meio da API do
SentinelHub, cobrindo o periodo de 2017 a 2024. Como critério automatico de pré-selecao,
adotou-se cobertura de nuvens inferior a 10%, priorizando cenas com maior utilidade
éptica (KUTSER et al., 2020).

O uso de produtos de reflectancia de superficie reduz parte dos efeitos atmos-
féricos, mas nao elimina as incertezas associadas a propagacao da luz na coluna d’agua,
a turbidez, ao sunglint e a mistura entre resposta da dgua e do fundo (CABALLERO;
STUMPF, 2023; HEDLEY et al., 2018b; KUTSER et al., 2020). Por essa razao, a etapa

de aquisicao nao foi tratada como garantia automatica de qualidade 6ptica: ela foi seguida
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por inspecao visual, curadoria conservadora dos rotulos, avaliacao de diferentes conjuntos

espectrais e validagao espacial independente.

Para cada par sedimento—imagem, foi extraido um recorte de 96 x 96 pizels,
em resolucao de 10 m, centrado na coordenada da amostra sedimentoldgica. Cada recorte
corresponde a uma area aproximada de 1 km?, dimensdo adotada para representar a

heterogeneidade sedimentar local sem inviabilizar o processamento computacional.

O estudo avaliou sete conjuntos espectrais do Sentinel-2, apresentados na
Tabela 1. Essa organizacao permitiu comparar desde um nucleo estritamente visivel até
configuracoes multiespectrais mais amplas, incluindo infravermelho préximo, bandas Red-
Edge, SWIR e aerossol costeiro. A avaliacao progressiva dos conjuntos espectrais visou
investigar se bandas além do visivel acrescentam informacao discriminativa para separar
areia e lama, sem assumir previamente que a expansao espectral seria sempre benéfica,
uma vez que bandas reamostradas e fortemente afetadas pela absorcao da agua podem
carregar tanto informagcao 1til quanto ruido, dependendo da profundidade, da turbidez e

do modelo utilizado.

Tabela 1 — Conjuntos espectrais avaliados e respectivas bandas Sentinel-2.

Conjunto Bandas

RGB B2, B3, B4

VIS+NIR B2, B3, B4, B8

VIS+RE+NIR B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, BSA

VIS+NIR+SWIR B2, B3, B4, B8, Bl11, B12

VIS+NIR+SWIR+AC B1, B2, B3, B4, B8, B11, B12

Full S2 sem AC B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B9, B10, B11, B12
Full S2 B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B9, B10, B11, B12

Fonte: Elaborado pelo autor.

As bandas com resolugao nativa de 20 m e 60 m foram disponibilizadas em grade
de 10 m pela API de processamento do SentinelHub, usando reamostragem por vizinho
mais proximo. Como esse procedimento nao adiciona detalhe espacial real e pode introduzir
artefatos, as bandas extra-visiveis foram avaliadas empiricamente em configuragoes com e
sem sua inclusdo. Em seguida, os valores de reflectancia de superficie foram normalizados

pela divisao por 10.000, resultando em valores adimensionais no intervalo [0, 1].

3.6 Controle visual de qualidade

Apesar do filtro automatico de nuvens, diversos artefatos permaneceram nas
cenas. Assim, foi realizada inspecao visual rigorosa para remover amostras comprometidas

por quatro grupos principais de problemas, exemplificados na Figura 16:

o Obstrugoes atmosféricas: nuvens densas, cirrus residuais e sombras de nuvens

projetadas sobre a superficie;
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« Interferéncias antropogénicas: presenca de embarcagoes, esteiras de turbu-

léncia e estruturas portuarias;

o Contaminagao por terra: pirels mistos na interface terra—agua nao comple-

tamente removidos pela mascara de terra;

o Artefatos do sensor e anomalias radiométricas: falhas de varredura,
bordas de faixa do satélite, falhas de processamento, reflexoes especulares
intensas (sunglint) e padroes de reflectdncia andémalos associados a turbidez

extrema.

Figura 16 — Exemplos de amostras descartadas durante o controle visual de qualidade. O mosaico
ilustra artefatos que passaram pelo filtro automatico de nuvens (< 10%), mas ainda
comprometiam a classificacdo de sedimentos: (a) estrutura portudria, (b) nuvens
residuais, (c) interface costeira, (d) embarcacoes e esteiras, (e) borda de varredura
do sensor, (f) falha de processamento, (g) turbidez extrema ou reflectancia anémala,
e (h) sunglint ou anomalia cromética.

(a) Port structure (b) Residual clouds (c) Coastal interface  (d) Vessels and wakes

(e) Scan-edge artifact  (f) Processing seam  (g) Extreme turbidity (h) Sunglint / anomaly

Fonte: Elaborado pelo autor.

A inspecao visual removeu 192 amostras com artefatos, reduzindo o conjunto
elegivel a 3.455 pontos. Essa etapa foi aplicada antes da modelagem supervisionada,
evitando que imagens fisicamente comprometidas influenciassem a curadoria dos rétulos e

a avaliacao dos classificadores.

3.7 Curadoria conservadora dos rétulos e selecao espacial

A curadoria final do conjunto de dados foi realizada em quatro etapas. Apds o
filtro batimétrico, permaneceram 3.647 registros; a inspecao visual removeu 192 amostras,

resultando em 3.455 pontos elegiveis. Sobre esse conjunto, aplicou-se um procedimento
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conservador baseado nas propor¢oes granulométricas histéricas e na organizacao espacial

local.

Para cada amostra i, as proporgoes disponiveis de areia, cascalho e lama foram
normalizadas para somar 1. Seja Protulo,i @ proporcao associada ao rétulo histoérico e pureza,
a fracdo da classe dominante. Em paralelo, calculou-se a concordancia espacial local A;,
medindo o suporte espacial do rétulo historico com base nos k = 14 vizinhos mais préximos
dentro de um raio R = 14,07 km:

Djen; Wi 1(y; = yi)
D jeN; Wij

A = (3.1)

w;; = exp(—d;; /o) 1(d;; < R) (3.2)

em que N representa os vizinhos da amostra i, y; ¢ y; sao os rétulos histéricos, d;; é a
distancia entre amostras e o = 5,36 km ¢é o fator de decaimento. Na auséncia de vizinhos

no raio de busca, A; assumiu a proporc¢ao empirica da classe correspondente.

Os limiares de descarte foram definidos de forma conservadora, com o objetivo
de remover apenas os casos mais evidentemente inconsistentes, evitando reducao exces-
siva das classes menos representadas no acervo historico. Nesse sentido, a condigao de
incompatibilidade de alta pureza adotou pureza, > 0,699, de modo a sinalizar contradigoes
claras entre o rotulo historico e a composicao granulométrica dominante. Da mesma forma,
os limiares de suporte granulométrico (protuo; < 0,471) e de concordancia espacial local
(A; < 0,253) foram escolhidos para descartar amostras com baixa consisténcia histérica e
espacial, sem impor critérios excessivamente restritivos que pudessem penalizar despropor-
cionalmente as classes lama e cascalho, naturalmente mais escassas e com menor densidade

amostral.

Uma amostra foi descartada quando atendia a pelo menos uma das seguintes

condigoes:

o Incompatibilidade de alta pureza: o rétulo histérico diferia da classe

dominante, e a classe dominante apresentava pureza; > 0,699;
« Baixo suporte granulométrico: propuo,; < 0,471;

« Baixa concordancia espacial local: A; < 0,253.

Essa curadoria foi realizada antes do treinamento e sem acesso as representacoes
espectrais utilizadas na modelagem, evitando circularidade entre selecdo de dados e
avaliacdo supervisionada. A etapa rejeitou 250 amostras (53 de areia, 96 de cascalho e 101

de lama), restando 3.205 candidatas.
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Para ranquear a selecao espacial posterior, priorizando amostras com maior

consisténcia, foi definido o escore S;:

g 0,809 Protuto,i + 0,191 A;, se a composicao granulométrica esta disponivel, (3.3)

A;, caso contrario.

A selecao espacial final utilizou um procedimento guloso para evitar sobreposicao
entre recortes de 96 x 96 pizels (Lpaten = 960 m), priorizando amostras com maior S;. Com
base na distancia de Chebyshev e uma margem fixa (gap) de 5,86%), adotou-se separacao

minima efetiva de 1.016,25 m:

Leff = Lpatch<1 + gap) (34)

O procedimento guloso priorizou amostras com maior S;, de modo que, em
situacoes de conflito de sobreposicao entre candidatas proximas, aquelas com maior
consisténcia historica e espacial foram preservadas. Na pratica, esse ordenamento tende a
reduzir perdas desproporcionais entre classes menos representadas, para as quais a remocao

de poucas amostras ja pode afetar mais sensivelmente a composicao do conjunto final.

Esse critério removeu 872 candidatas adicionais por conflito de sobreposicao
(784 de areia, 21 de cascalho e 67 de lama). O conjunto curado inicial reteve 2.333 amostras,
distribuidas em 1.760 de areia, 134 de cascalho e 439 de lama.

3.8 Validacao espacial por blocos

Para avaliar a capacidade de generalizagao em contexto geoespacial e reduzir o
risco de vazamento associado a autocorrelagao espacial, adotou-se validacao espacial por
blocos de 25 km com cinco folds. As coordenadas geograficas das amostras curadas foram
convertidas para um sistema plano em metros, e cada amostra foi atribuida a um bloco
espacial quadrado com lado de 25 km. Em seguida, cada bloco foi atribuido integralmente
a apenas um fold, garantindo que amostras espacialmente proximas nao fossem distribuidas

simultaneamente entre treino e teste.

Em estagio diagnéstico, o particionamento por blocos foi aplicado ao conjunto
curado de trés classes, composto por 2.333 amostras distribuidas em 298 blocos, resultando
em folds com 468, 466, 466, 465 e 468 amostras. Esse diagnostico evidenciou que as 134
amostras de cascalho, concentradas em poucos blocos, nao podiam ser adequadamente
distribuidas sem violar a independéncia espacial, limitacao que nao constituiu uma simpli-
ficagao arbitraria, mas uma consequéncia direta do protocolo conservador adotado. Por
essa razao, o escopo final de modelagem foi redefinido para o cenédrio binario Areia vs.

Lama, com 2.199 amostras espacialmente independentes (1.760 de areia e 439 de lama)
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e folds de teste contendo 441, 439, 439, 438 e 442 amostras. A integridade da particao
foi verificada automaticamente, confirmando auséncia de vazamento entre blocos e uma

comparacao justa entre métodos, conforme ilustrado na Figura 17.

Figura 17 — Exemplo ilustrativo do particionamento espacial por blocos de 25 km. Cada cor
representa um fold distinto.

Spatial Folds
[ Fold 1
Il Fold 2
[ Fold 3
[ Fold 4
I Fold 5

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.9 Representagao espectral e preparagao para modelagem

A Figura 18 apresenta amostras representativas das classes areia e lama no
conjunto final binario curado. A analise visual dos recortes em composicao RGB revela
diferencas de tonalidade e contraste entre as classes, enquanto a distribui¢ao dos valores
de intensidade de pizels ao longo das bandas indica que, embora haja sobreposicao parcial,

os perfis de reflectancia exibem padroes distintos de dispersao e amplitude entre as classes.

Para a modelagem supervisionada, foram adotadas duas formas de representacao
complementares, de acordo com a familia de modelos avaliada. No bloco profundo, os
recortes multibanda foram preservados como tensores 96 x 96 x C. No bloco classico, os
mesmos recortes foram vetorizados por concatenacao dos valores de reflectancia pizel a
pizel, gerando vetores x € RP, com p = 96 x 96 x (', variavel conforme o conjunto espectral

e a possivel inclusdo da batimetria em cada configuracao avaliada.
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Figura 18 — Amostras representativas das classes Areia e Lama no conjunto final binario. (a)—(b)
Recortes em composi¢io RGB (B4-B3-B2), com estiramento de contraste (2-98%).
(c) Assinaturas espectrais médias em B2, B3, B4 e B8, com faixa sombreada indicando
41 desvio padrao dos valores de reflectincia dos pizels em cada recorte. O perfil
espectral mostra sobreposicdo parcial entre as classes, mas também diferencas de
amplitude e no comportamento da reflectancia ao longo das bandas analisadas.

Patches representativos e resposta espectral para o subconjunto binario final
(a) Patch RGB representativo: Areia (b) Patch RGB representativo: Lama

(c) Assinaturas espectrais média + 1 DP (d) Distribuicao da reflectancia por banda

=@ Areia B Areia
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Reflectancia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.10 Reducgao de dimensionalidade por PCA

No bloco classico, apds a vetorizagao dos recortes, empregou-se Analise de
Componentes Principais (PCA) para reduzir linearmente a dimensionalidade da represen-
tagdo espacial-espectral e mitigar a maldi¢ao da dimensionalidade (JOLLIFFE, 2002). O
objetivo foi projetar os dados em um subespago ortogonal que maximizasse a variancia
explicada, capturando redundéncias lineares entre bandas e entre as posi¢oes fixas de

pizels no recorte vetorizado.

Seja X € R"eoXP g matriz de dados contendo os vetores de reflectancia
padronizados, em que Neino ¢ 0 Nimero de amostras de treinamento em cada fold e
p=H xW x C é o nimero de atributos originais, com H e W representando as dimensoes
espaciais do recorte e C' o nimero de bandas utilizadas. A matriz de covaridncia é dada

por:
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1
S=— XX (3.5)

Ntreino — 1

A decomposicao espectral da matriz de covariancia é expressa por:

S =QAQ" (3.6)

em que ) contém os autovetores (diregdes principais) e A é a matriz diagonal dos

autovalores. A projecao para o subespaco reduzido Z é dada pela transformacao linear:

Z = XQy (3.7)

em que (), contém apenas os k autovetores associados aos maiores autovalores. O niimero
de componentes principais k (tal que k < p) foi tratado como hiperparametro critico do
modelo e submetido a andlise de sensibilidade, descrita na Secao 3.18, com o objetivo
de identificar o ponto étimo entre compressao dos dados (eficiéncia computacional) e

preservagao da informagao discriminativa (fidelidade da representagao reduzida).

Importante destacar que todas as técnicas de reamostragem para tratamento
do desbalanceamento foram aplicadas apos a transformacao PCA, ou seja, no espaco de
atributos reduzido de cada fold, e nunca com acesso aos dados de validagao ou teste,

preservando a integridade do protocolo de validagao espacial.

3.11 Algoritmos de classificagao

Foram avaliadas duas familias complementares de modelos, com o objetivo de
caracterizar o compromisso entre capacidade preditiva e custo computacional: arquiteturas
profundas, que processam os recortes multibanda diretamente; e classificadores leves,

aplicados aos atributos espectrais reduzidos por PCA.

3.11.1 Bloco profundo

O bloco profundo operou diretamente sobre os recortes multibanda, extraindo
padroes sem necessidade de reducao de dimensionalidade prévia. Foram avaliadas quatro

arquiteturas:

« CNN-Base: rede convolucional customizada composta por trés blocos de
extracao sequenciais. O primeiro e o segundo contém, cada um, duas convolugoes
3 x 3 (64 e 128 filtros, respectivamente), batch normalization, ativagdo ReLU e
maz-pooling. O terceiro contém uma convolucao 3 x 3 (256 filtros), seguida das

mesmas operacoes. A classificacao final é realizada por global average pooling e
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uma camada densa com 128 neurdnios e dropout de 25% (LECUN; BENGIO;
HINTON;, 2015; IOFFE; SZEGEDY, 2015b; NAIR; HINTON, 2010);

o« CNN-SE: variante da arquitetura anterior que incorpora blocos Squeeze-and-
Ezcitation, adicionando recalibragao de canais antes do maz-pooling em cada
um dos trés estagios convolucionais (64, 128 e 256 filtros), mantendo a mesma
estrutura densa de classificacdo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; IOFFE;
SZEGEDY, 2015b; NAIR; HINTON, 2010; HU et al., 2017);

« EfficientNetV2-BO0: arquitetura pré-treinada no ImageNet com moédulo de
adaptacao multiespectral composto por convolugoes 1 x 1 e 3 x 3, batch nor-
malization, ativagdo Swish e atencao de canais, para proje¢cdo dos dados em
trés canais. A extracdo de atributos é agregada por global average pooling,
dropout e camada densa intermediaria de 128 neurdnios (TAN; LE, 2021;
RUSSAKOVSKY et al., 2015);

« EfficientNetV2-B0 Fusion: variante que adiciona um ramo espectral auxiliar
processando o tensor original (agregagao espacial global, duas camadas densas
com 64 neurdnios, Swish e dropout). Esse descritor recalibra a saida do backbone
por meio de gating. Os vetores sao concatenados e classificados por uma cabeca
densa dupla (192 e 96 neurénios, Swish e dropout) (TAN; LE, 2021).

3.11.2 Bloco classico baseado em PCA

No bloco cléassico, os recortes foram vetorizados, padronizados e projetados por

PCA. Sobre os atributos reduzidos, foram avaliados dois modelos:

e SVM: maquina de vetores de suporte com nicleo radial (CORTES; VAPNIK,
1995);

o MLP: perceptron de multiplas camadas com seis camadas ocultas totalmente
conectadas (512, 256, 128, 64, 32 e 16 neur6nios) e ativacao ReLU (HAYKIN,
2009; NAIR; HINTON, 2010).

3.12 Tratamento do desbalanceamento

O desbalanceamento entre classes foi tratado de maneira distinta em cada
familia de modelos, sempre aplicando os procedimentos exclusivamente no subconjunto de

treinamento de cada fold, para evitar vazamento de informacao.

No bloco cléassico baseado em PCA, foram avaliadas quatro configuracoes de

reamostragem, todas aplicadas no espaco de atributos ja reduzido pela PCA:
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e auséncia de balanceamento explicito;

« SMOTE: sobreamostragem por interpolacao linear entre vizinhos da classe
minoritaria, aplicada no espaco de atributos reduzido pela PCA, conforme
proposto originalmente por Chawla et al. (CHAWLA et al., 2002);

« ADASYN: método adaptativo que estende o SMOTE concentrando a geragao
de dados sintéticos nas instancias minoritarias mais dificeis de aprender (HE et
al., 2008);

e Borderline-SMOTE: variacdo que restringe a interpolagao as instancias
minoritarias localizadas na regiao de fronteira de decisdo entre classes (HAN;
WANG; MAO, 2005).

No bloco profundo, nao foi realizada reamostragem explicita de imagens. O

desbalanceamento foi tratado diretamente na fungao de perda, por meio de trés regimes:

e auséncia de balanceamento adicional;

o ponderacgao de classes: a funcao de perda atribui pesos inversamente pro-

porcionais as frequéncias de classe observadas no subconjunto de treinamento

(HE; GARCIA, 2009);

o focal loss: formulagao esparsa com v = 2,0, combinada com vetor de pon-
deracao derivado das frequéncias de classe no subconjunto de treinamento,
aumentando a contribuicao relativa de exemplos dificeis e refor¢ando a sensibi-
lidade a classe minoritaria (LIN et al., 2017).

3.13 Procedimentos de treinamento

Os procedimentos de treinamento foram definidos de forma distinta para as
duas familias de modelos, respeitando suas caracteristicas arquiteturais e necessidades de

otimizagao.

3.13.1 Bloco profundo

As arquiteturas neurais profundas foram treinadas com os seguintes parametros

e mecanismos de controle:

« Otimizagao e épocas: foi utilizado o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014),
com taxa inicial de aprendizado de 1 x 10~* e limite de até 500 épocas. O
tamanho do lote foi ajustado adaptativamente (64, 32, 16 ou 8) conforme

disponibilidade de memoéria;
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e Monitoramento e validagao: a convergéncia foi controlada por meio de uma
partigao estratificada interna (10% do subconjunto de treinamento reservado
para validagdo) dentro de cada fold espacial. A normaliza¢ao por banda foi

estimada exclusivamente no subconjunto de treinamento;

« Regularizagao e parada antecipada: foram aplicados redugao adaptativa
da taxa de aprendizado em plato, early stopping com retencao e restauragao
dos melhores pesos conforme a perda de validagao, e mecanismo explicito de

interrupcao em caso de instabilidade numérica;

o Ajuste fino (EfficientNetV2-BO0): os backbones foram inicializados com
pesos ImageNet e submetidos a ajuste fino parcial, mantendo as camadas de

batch normalization estritamente congeladas.

3.13.2 Bloco cléassico

Para os modelos tradicionais, os recortes foram previamente vetorizados, pa-

dronizados e projetados por PCA antes do treinamento:

e SVM: ajustado diretamente sobre os atributos transformados por PCA;

o MLP: treinada por até 500 iteragoes com o otimizador Adam (KINGMA; BA,
2014), incorporando regularizagao L, fracao de validagao interna de 10% e

critério de parada antecipada com tolerancia de 25 itera¢oes sem melhoria.

Este estudo nao constitui uma busca exaustiva de hiperparametros, estratégias
de regularizagdo ou procedimentos de otimizacao profunda. Nao foram incorporados data
augmentation nem ajuste sisteméatico de hiperparametros. Assim, as conclusoes sobre de-
sempenho relativo restringem-se as arquiteturas, regimes de balanceamento e configuragoes
efetivamente testadas sob o protocolo de validacao espacial. As arquiteturas convolucionais
e baseadas em EfficientNet devem ser interpretadas como baselines representativos de
aprendizado profundo avaliados em um ambiente de validacao espacial controlado, e nao

como solucoes completamente otimizadas.

3.14 Ambiente computacional e reprodutibilidade

Os experimentos foram executados em ambiente Google Colab, com CPU de
12 nucleos l6gicos a 2,20 GHz, 167 GB de memoéria RAM e GPU NVIDIA A100-SXM4
com 80 GB de VRAM. A padronizagdo do ambiente buscou assegurar comparabilidade

entre tempos médios por fold e reprodutibilidade operacional.
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3.15 Meétricas de avaliagao

O desempenho dos modelos foi avaliado por acuracia, precisao, recall, F'1-
score, F1-score macro, coeficiente Kappa e eficiéncia computacional (CONGALTON, 1991;
SOKOLOVA; LAPALME, 2009). O uso conjunto dessas métricas segue recomendacoes
para avaliacao rigorosa em sensoriamento remoto e apoia a avaliacdo de aplicabilidade em

larga escala.

A acuracia foi calculada por:

TP +TN
A 7/ . — .
WA= b TN + FP + FN (3.8)

A precisao foi calculada por:

. TP
Precisao = m (39)
O recall foi calculado por:
TP
l=——— 1
Reca TP L FN (3.10)

O F1-score foi calculado por:

Precisao - Recall
F1- =2. 3.11
seore Precisao + Recall ( )

Nas equagoes 3.8 a 3.11, os termos referem-se aos componentes da matriz de confusao: T'P
(verdadeiros positivos), TN (verdadeiros negativos), F'P (falsos positivos) e F'N (falsos ne-
gativos). A versdo macro do F1-score calcula a média aritmética dos FI-scores individuais,
atribuindo peso igual a todas as classes independentemente do suporte amostral, penali-
zando assim modelos que negligenciam classes minoritarias (SOKOLOVA; LAPALME,
2009).

O coeficiente Kappa mede a concordancia entre rotulos observados e previstos,

descontando a concordancia esperada ao acaso (COHEN, 1960):

K= (3.12)

- De
em que p, € a concordancia observada e p. a concordancia esperada ao acaso. A eficiéncia
computacional foi mensurada pelo tempo médio de treinamento e inferéncia por fold,
meétrica crucial para determinar a escalabilidade dos modelos propostos ao lidar com
grandes volumes de dados de sensoriamento remoto. Todas as métricas foram calculadas

individualmente em cada fold espacial e reportadas como média e desvio padrao.
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3.16 Critério de selecao do modelo e analise estatistica

Os modelos finais foram selecionados com base em trés critérios: desempenho
médio nos folds, especialmente macro F1, Kappa e acuracia; estabilidade, expressa pela
baixa varidncia entre folds; e eficiéncia computacional. Esses critérios foram aplicados
exclusivamente aos folds da validagao espacial por blocos de 25 km, de modo que a sele¢ao
final do modelo refletisse um cenério mais conservador de generalizagao geoespacial. Quando
nenhuma diferenca estatisticamente significativa foi detectada entre as configuragoes
avaliadas, a priorizacao considerou conjuntamente a simplicidade do modelo, a estabilidade
entre folds e a eficiéncia computacional, com o objetivo de favorecer a alternativa com

melhor compromisso operacional.

Para as comparacoes estatisticas, foram empregados o teste de Friedman, para
avaliacao global de diferencgas entre miiltiplas configuragoes, e testes ¢t pareados bicaudais
para comparacoes especificas entre pares. Os resultados foram considerados estatisticamente

significativos para p < 0,05.

3.17 Analise do papel da batimetria

A influéncia da batimetria foi avaliada por meio de trés estratégias complemen-
tares, com o objetivo de examinar o papel da profundidade como informacao auxiliar e

testar a hipotese de dependéncia predominante de proxies batimétricos.

1. Comparagoes pareadas com e sem canal batimétrico: para cada combinagao de
modelo e conjunto espectral, as configuragoes com e sem inclusao da batimetria como
canal adicional foram comparadas por testes t pareados bicaudais com a = 0,05,
permitindo identificar casos em que a batimetria foi significativamente benéfica,

neutra ou prejudicial ao desempenho.

2. Experimento de embaralhamento (shuffle): o canal batimétrico foi embaralhado
aleatoriamente entre as amostras antes do treinamento, rompendo o alinhamento
espacial entre profundidade e imagem. A comparagao entre o desempenho com
batimetria real, batimetria embaralhada e sem batimetria permite verificar em que
medida o ganho associado a batimetria depende de informagao geoespacialmente
alinhada. Esse experimento foi conduzido em 4 modelos x 7 conjuntos espectrais,

totalizando 28 configuracoes de controle distribuidas ao longo dos cinco folds.

3. Modelos treinados exclusivamente com batimetria (bathymetry only):
modelos foram treinados utilizando apenas o canal batimétrico como entrada, sem
qualquer informacao espectral. Esse experimento testa diretamente se a batime-
tria seria suficiente, por si s, para sustentar a discriminacdo entre areia e lama.

Foram avaliadas configuracoes com bathymetry only para CNN-SE e CNN-Base
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(trés estratégias de balanceamento cada) e para MLP e SVM (quatro estratégias de

balanceamento cada).

Cabe ressaltar que, como a distribui¢ao sedimentar, os efeitos da coluna d’agua
e a batimetria sao fisicamente correlacionados na MEB, esses testes nao podem excluir
completamente efeitos indiretos de aprendizado de proxies. No entanto, a combinagao das
trés estratégias fornece evidéncias complementares sobre o papel relativo da batimetria na

discriminacao supervisionada de areia e lama.

3.18 Analise de sensibilidade do niimero de componentes principais

Apos a selecao do pipeline baseado em PCA como configuracao recomendada, foi
conduzida uma andlise de sensibilidade para determinar o ntimero minimo de componentes
principais necessario para manter o desempenho. Utilizando os mesmos folds da validacao
espacial por blocos, o nimero de componentes k foi variado sistematicamente de 2 a 255.
Para cada valor de k, foram registrados acuracia, Kappa, macro F1, F1 por classe, tempo

médio de treinamento por fold e tamanho efetivo do modelo.

O valor 6timo minimo de k foi identificado a partir de dois critérios: estabilidade
de desempenho, definida como o menor k cuja diferenca relativa em macro F1 e Kappa
permanecesse dentro de uma margem pratica em relagdo a valores de referéncia com
maior nimero de componentes; e similaridade estatistica, avaliada por testes t pareados
bicaudais com a = 0,05. O monitoramento do F1 por classe garantiu que a reducao de

dimensionalidade nao degradaria desproporcionalmente a classe minoritaria, lama.

3.19 Explicabilidade do modelo e interpretagao fisica dos componentes

Para investigar como a variabilidade espectral é organizada no subespaco
PCA, foi realizada uma anélise da contribuicao relativa de cada banda de entrada em
cada componente principal. Para cada componente, a contribuicdo de cada banda foi
estimada agregando, sobre todos os pizels do recorte (96 x 96), a energia dos pesos da
PCA (loadings*), normalizando o resultado de modo que somasse 100% em cada PC. Os
valores reportados correspondem a média calculada sobre os cinco folds de treinamento da

validagao espacial por blocos.

Em paralelo, foi avaliado em que medida os componentes PCA capturam
informacao correlacionada com a profundidade, mesmo quando a batimetria nao é fornecida
como canal de entrada ao modelo. Para isso, os scores PCA de cada amostra foram
correlacionados com a batimetria média estimada sobre a drea de cada recorte (96 x 96),
tratada estritamente como variavel externa sem participacdo no treinamento da PCA.

Os coeficientes de correlagao de Pearson e Spearman foram calculados por fold sobre o
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subconjunto de treinamento e agregados como média + desvio padrao ao longo dos cinco
folds.

3.20 Inferéncia espacial e representacao cartografica

Para a etapa de inferéncia cartografica, o modelo selecionado ao final da avalia-
¢ao supervisionada foi treinado no conjunto completo de amostras binarias espacialmente
independentes e aplicado a uma grade regular de pontos espacados 16,7 km ao longo da
MEB, dentro do limite batimétrico de —30 m. Essa grade gera nds de inferéncia indepen-
dentes dos dados de treinamento, evitando o uso das predi¢oes do préprio modelo como
pontos de controle adicionais, o que poderia reforcar vieses e introduzir circularidade no

processo cartografico.

Para cada n6 da grade, as probabilidades por classe foram obtidas por meio
da funcao Softmax aplicada as ativagoes da camada de saida do modelo, de modo que
as probabilidades previstas em cada no satisfizessem Pjreia + Plama = 1, eliminando a

necessidade de qualquer etapa de normalizacao posterior.

Para converter as predi¢oes pontuais em uma representacao regional continua,
adotou-se tesselacao de Voronoi como procedimento cartografico. Essa abordagem partici-
ona o espaco de forma que cada poligono corresponda ao né de inferéncia mais proximo,
herdando diretamente sua classe dominante (argmax das probabilidades Softmaz) e demais
atributos, sem interpolacao entre pontos. Essa propriedade garante que nenhum valor
seja gerado artificialmente entre os nés da grade, tornando a representacao cartografica
consistente com a afirmacao de que cada célula representa a classe dominante no né de
inferéncia correspondente, sem impor continuidade espacial artificial como etapa central

do procedimento.

O processamento geoespacial foi implementado no QGIS 3.36. Inicialmente,
os poligonos de Voronoi foram gerados a partir dos nés de inferéncia, com aplicagao
de um buffer regional de 30% para evitar lacunas nas bordas da drea de estudo. Em
seguida, poligonos adjacentes pertencentes a mesma classe dominante foram dissolvidos
em dominios continuos. O resultado foi recortado pela mascara batimétrica de —30 m,
restringindo a representacgao a faixa de aplicabilidade do modelo éptico. Por fim, aplicou-se
suavizacao de bordas com 5 iteracoes e deslocamento de 0,25, com o objetivo de atenuar a
geometria angular caracteristica da grade regular, procedimento analogo ao descrito por
Santos Filho et al. (FILHO et al., 2025b), que aplicou generalizacao de poligonos com

tolerancia de 10 km sobre poligonos de intersecao de facies sedimentares.

Para a comparacao cartografica com mapeamentos sedimentolégicos indepen-
dentes disponiveis na literatura, a classe granulométrica dominante do mapeamento de

referéncia serd extraida em cada noé de inferéncia da grade regular e comparada com a
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predi¢ao do modelo 6ptico supervisionado. Nés localizados fora da cobertura espacial do
mapeamento de referéncia, ou que coincidam com poligonos de classes nao preditas pelo
modelo binario, serdao excluidos da comparacao, e a analise de concordancia cartografica

sera conduzida sobre os nds comparaveis restantes.

Como descritor heuristico de ambiguidade local nas predi¢oes pontuais, calculou-
se o Indice de Equilibrio Bindrio diretamente a partir das probabilidades Softmaz de cada

no6 da grade regular:

qu =1- ‘Pareia - Plama’ (313)

em que Piea € Pama representam as probabilidades previstas para as classes Areia e
Lama em cada n6. Como essas probabilidades satisfazem Pjieia + Pama = 1, 0 indice
varia de 0 a 1: valores préximos de 0 indicam clara domindncia de uma das classes,
enquanto valores proximos de 1 indicam probabilidades aproximadamente equilibradas
entre Areia e Lama. Esse indice sera utilizado exclusivamente como descritor heuristico
de equilibrio local entre as duas classes previstas, nao devendo ser interpretado como
medida estatisticamente rigorosa de incerteza, probabilidade calibrada de erro ou substituto
para quantificacao formal de incerteza. Os mapas correspondentes devem, portanto, ser
interpretados como produtos cartograficos exploratérios em escala regional, e nao como

validagao contemporanea direta do estado atual do fundo marinho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta a avaliacao quantitativa e qualitativa do pipeline pro-
posto sob validacao espacial por blocos de 25 km com cinco folds. A anélise concentra-se no
cenario final binario Areia vs. Lama, definido apds o diagnostico de inviabilidade da classe
cascalho no protocolo espacial independente. O conjunto final utilizado na modelagem
supervisionada foi composto por 2.199 amostras espacialmente independentes, sendo 1.760
de areia e 439 de lama, distribuidas em cinco folds de teste com 441, 439, 439, 438 e
442 amostras, respectivamente. A andlise estd organizada em dez etapas: desempenho
global e comparagao estatistica; desempenho por classe; sensibilidade espectral; papel da
batimetria; tratamento do desbalanceamento; compromisso entre desempenho, estabilidade
e custo computacional; andlise de sensibilidade do nimero de componentes principais;
explicabilidade do PCA; sintese dos resultados; e consisténcia espacial dos mapas gerados.
A analise principal concentra-se nas configuragoes sem o canal batimétrico; o efeito da
batimetria como variavel opcional ¢ discutido separadamente. Na interpretacao dos resul-
tados, deu-se prioridade ao F'1 macro, ao coeficiente Kappa e ao comportamento da classe

lama, enquanto a acuracia foi utilizada como métrica complementar.

4.1 Escopo experimental final

O protocolo experimental reporta 322 configuracoes, correspondentes a 1.610
execugoes considerando os cinco folds espaciais. Desse total, 294 configuragdes pertencem
ao conjunto principal de experimentos: 174 do bloco profundo e 120 do bloco classico
baseado em PCA. No bloco profundo, foram avaliadas 168 configuracoes da grade principal,
resultantes de quatro arquiteturas, sete conjuntos espectrais, dois regimes de batimetria
(com e sem) e trés estratégias de tratamento de desbalanceamento [4 arquiteturas x 7
conjuntos espectrais x 2 regimes de batimetria X 3 estratégias de desbalanceamento],
além de seis controles com batimetria apenas, distribuidos entre duas arquiteturas convo-
lucionais (CNN-SE e CNN-Base) e trés estratégias de tratamento de desbalanceamento.
No bloco classico, foram avaliadas 112 configuragoes da grade principal, combinando duas
arquiteturas, sete conjuntos espectrais, dois regimes de batimetria e quatro estratégias
de balanceamento [2 arquiteturas x 7 conjuntos espectrais x 2 regimes de batimetria
x 4 configuragoes de balanceamentol, além de oito controles com batimetria apenas,
distribuidos entre MLP e SVM sob quatro estratégias de balanceamento. Também foram
conduzidos 28 controles com embaralhamento da batimetria, distribuidos entre quatro
modelos e sete conjuntos espectrais, com o objetivo de verificar se eventual ganho associado

ao canal batimétrico dependia do alinhamento espacial real.
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4.2 Comparacgao estatistica e desempenho global

A Tabela 2 apresenta sete configuragoes representativas de alto desempenho
no cenario sem batimetria explicita, ordenadas pelo F'1 macro. As diferengas entre elas
foram pequenas e nao sustentaram superioridade estatistica de nenhuma configuracdo em

termos de F'1 macro, acuracia ou Kappa.

Para a comparacao estatistica global, foram selecionadas seis configuracoes-
chave: CNN-Base (VIS+NIR+SWIR, focal loss), CNN-SE (RGB, pesos), CNN-SE (VIS
+RE+NIR, sem balanceamento), MLP+PCA (VIS+NIR+SWIR+AC, SMOTE), SVM
+PCA(VIS+NIR+SWIR, SMOTE) e EfficientNetV2-B0 Fusion (RGB, pesos). O teste
de Friedman aplicado ao F'I macro dessas seis configura¢oes nos cinco folds nao rejeitou
a hipétese nula de igualdade (x? = 3,629; p = 0,604). Além disso, todos os 15 testes ¢

pareados bicaudais entre pares de configuracoes resultaram em p > 0,05.

Em termos nominais, a CNN-Base com VIS+NIR+SWIR e focal loss obteve
o maior F'I macro médio (88,93% + 3,16), seguida pela CNN-SE com RGB e ponde-
ragdo de classes (88,73% =+ 2,94) e pela CNN-SE com VIS+RE+NIR sem balancea-
mento (88,72% =+ 2,57), que apresentou a maior acuracia média (92,64% + 1,81) e o
menor desvio padrao entre as arquiteturas convolucionais. No bloco classico, a MLP com
VIS+NIR+SWIR+AC e SMOTE alcancou F1 macro de 88,49% =+ 1,18, destacando-se
pela estabilidade e pelo baixo custo computacional. A variante EffNetV2-B0 Fusion, apesar
da maior complexidade, ndo superou as demais familias (F'7 macro = 87,96% =+ 5,10), en-
quanto o SVM com VIS+NIR+SWIR e SMOTE alcancou 87,53% =+ 3,81. A EffNetV2-B0

padrao, mais pesada e variavel, obteve F1 macro de 86,43% =+ 5,61.

Tabela 2 — Configuragbes representativas de alto desempenho no cenério binrio Areia vs. Lama
sem batimetria explicita (validagdo espacial por blocos, 5 folds). Média + desvio
padrao (%).

Configuracio Acuricia (%) Kappa (%) F1 Macro (%) Tempo (s)
CNN-Base (VIS+NIR+SWIR, focal) 92,59 + 2,49 177,89 + 6,25 88,93 + 3,16 51,12
CNN-SE (RGB, pesos) 92,37 + 2,20 77,51 + 5,82 88,73 + 2,94 100,63
CNN-SE (VIS+RE+NIR, sem bal.) 92,64 + 1,81 7745+ 5,14 88,72 + 257 102,49
MLP+PCA (VISENIR+SWIR+AC, 92,27 + 1,17 77,03 £ 2,32 88,49 + 1,18 7.78
SMOTE)

EffNetV2-B0 Fusion (RGB, pesos) 91,32 = 4,70 76,21 £9,64 87,96 £ 5,10 198,00
SVM+PCA (VIS+NIR+SWIR, SMOTE) 91,00 + 3,53 75,30 = 7,24 87,53 =+ 3,81 0,61

EffNetV2-BO (VIS+NIR+SWIR+AC, focal) 89,78 + 5,20 73,34 + 10,48 86,43 =+ 5,61 185,83

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 3 apresenta os testes t pareados entre as configuragoes representativas.
Nenhuma comparagao atingiu significancia estatistica para F1 macro, acuracia ou Kappa.
A comparagao entre CNN-Base e SVM+PCA apresentou o maior valor de t (t = 2,516;
p = 0,066), préximo ao limiar, mas ainda insuficiente para indicar superioridade estatistica

com cinco folds.
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Tabela 3 — Testes t pareados bicaudais entre configuragdes representativas sem batimetria. Ne-
nhuma comparacao atingiu significancia estatistica para o = 0,05.

Modelo A Modelo B t (F1M) p Sig.
CNN-Base (focal) CNN-SE (pesos) 0,332 0,756 n.s.
CNN-Base (focal) CNN-SE (sem bal.) 0,159 0,881 n.s.
CNN-Base (focal) MLP+SMOTE 0,321 0,765 n.s.
CNN-Base (focal) SVM+SMOTE 2,516 0,066 n.s.
CNN-Base (focal) EffNetV2-B0 Fusion 0,977 0,384 n.s.
CNN-SE (pesos) CNN-SE (sem bal.) 0,009 0,993 n.s.
CNN-SE (pesos) MLP+SMOTE 0,207 0,846 n.s.
CNN-SE (pesos) SVM+SMOTE 2,136 0,100 n.s.
CNN-SE (pesos) EffNetV2-B0 Fusion 0,646 0,553 n.s.
MLP+SMOTE SVM+SMOTE 0,608 0,576 n.s.
MLP+SMOTE EffNetV2-B0 Fusion 0,254 0,812 n.s.
CNN-SE (sem bal.) MLP+SMOTE 0,337 0,753 n.s.
CNN-SE (sem bal.) SVM-+SMOTE 0,901 0,418 n.s.
CNN-SE (sem bal.) EffNetV2-B0 Fusion 0,437 0,685 n.s.
SVM+SMOTE EffNetV2-B0 Fusion 0,574 0,597 n.s.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em termos praticos, as diferencas nominais entre as configuragoes mais com-
petitivas foram da mesma ordem que a variagao entre folds. Entre as quatro melhores, a
amplitude em F1 macro foi inferior a 0,5 pontos percentuais, reforcando a similaridade
pratica entre os melhores modelos dentro do espago de configuragoes testado. Esses resulta-
dos indicam competitividade dos modelos leves baseados em PCA, mas essa conclusido nao
deve ser interpretada como equivaléncia geral entre modelos leves e arquiteturas profundas
totalmente otimizadas. As arquiteturas convolucionais e baseadas em EfficientNet foram
concebidas como baselines representativos para comparacao controlada e nao foram sub-
metidas a data augmentation exaustivo, busca de arquiteturas ou otimizacgao sistematica
de hiperparametros. Portanto, a auséncia de diferencas estatisticamente significativas
deve ser interpretada como evidéncia de competitividade do pipeline leve proposto dentro
deste cenario experimental, e nao como afirmacao geral de equivaléncia com modelos de

aprendizado profundo completamente otimizados.

4.3 Desempenho por classe e perfil de erro

A Tabela 4 detalha o desempenho por classe das configuragoes mais competitivas.
Para a classe areia, todas as abordagens apresentaram F1 superior a 94%, com diferencas
pequenas entre modelos. A classe lama concentrou as diferengas mais relevantes entre as

configuragoes.

Na classe lama, os modelos exibiram compromissos distintos entre precisao e

recall. A CNN-SE com ponderacao de classes priorizou a recuperacao da classe minoritaria,
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obtendo recall de 88,61%, mas com menor precisao (77,12%), resultando em média de 23,6
falsos positivos por fold. A CNN-SE sem balanceamento com VIS+RE+NIR apresentou
perfil mais conservador, com precisao de 80,26% e recall de 84,07%, produzindo em média
18,4 falsos positivos e o menor desvio padrao entre as arquiteturas convolucionais (3,99
p.p.). A MLP com SMOTE ficou em posi¢ao intermedidria, com precisao de 77,84% e
recall de 87,21%, e apresentou a maior estabilidade entre as configuracoes, com desvio
padrao do F1 da lama de 1,58 p.p. O SVM com SMOTE obteve o maior recall para lama
(93,36%), ao custo de menor precisao (72,15%) e alta variabilidade entre folds (desvio
padrao de 5,07 p.p.), perfil compartilhado pelo EffNetV2-B0 Fusion (precisao de 74,21%,
recall de 92,24%, desvio padrao de 6,77 p.p.).

Tabela 4 — Desempenho por classe das configuragoes mais competitivas sem batimetria (média
nos 5 folds, %).

Classe / Configuragao Precisdao Recall F1 o(F1)
Areia

CNN-Base (VIS+NIR+SWIR, focal) 96,55 94,10 9529 1,68
CNN-SE (RGB, pesos) 97,06 93,30 95,13 1,47
CNN-SE (VIS+RE+NIR, sem bal.) 9597 94,77 95,36 1,17
MLP+PCA (VIS+NIR+SWIR+AC, 96,75 93,53 95,08 0,84
SMOTE)

SVM+PCA (VISENIR+SWIR, SMOTE) 98,26 90,40 94,08 2,57
EffNetV2-B0 Fusion (RGB, pesos) 97,97 91,09 94,28 3,44
Lama

CNN-Base (VIS+NIR+SWIR, focal) 79,14 86,56 82,56 4,64
CNN-SE (RGB, pesos) 77,12 88,61 82,33 4,44
CNN-SE (VIS+RE-+NIR, sem bal.) 80,26 84,07 82,08 3,99
MLP+PCA (VIS+NIR+SWIR+AC, 77,84 87,21 81,90 1,58
SMOTE)

EffNetV2-B0 Fusion (RGB, pesos) 74,21 92,24 81,65 6,77

SVM+PCA (VIS+NIR+SWIR, SMOTE) 72,15 93,36 80,97 5,07

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em termos operacionais, a escolha entre essas abordagens depende do objetivo
da aplicacao. Quando a prioridade é recuperar o maximo possivel de areas lamosas, modelos
com maior recall podem ser preferiveis. Quando o objetivo é minimizar falsos alarmes para
lama, configura¢oes mais conservadoras, como a CNN-SE sem balanceamento, sao mais
adequadas. A auséncia de diferencas estatisticamente significativas entre as configuracoes
indica que, dentro do espago experimental testado, essa decisao pode ser guiada pelos
requisitos da aplicacao, em vez de pela superioridade preditiva clara de um modelo sobre

os demais.
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4.4 Sensibilidade espectral

A sensibilidade espectral foi avaliada exclusivamente em configuracoes sem
batimetria, para isolar a contribui¢do das bandas do efeito da profundidade. A Figura 19

mostra o melhor F'1 macro obtido, por conjunto espectral, para MLP+PCA e CNN-SE.

No bloco classico, a expansao espectral produziu ganhos monotdnicos e con-
sistentes até o conjunto VIS+NIR+SWIR+AC. A MLP evoluiu de 86,13% de FI macro
com RGB para 88,49% com VIS+NIR+SWIR+AC, um ganho acumulado de 2,36 pontos
percentuais. A inclusdo dos conjuntos mais amplos, Full S2 sem AC e Full S2, nao produziu
ganho adicional, resultando em pequenas regressoes de 0,85 e 0,87 p.p., respectivamente.
Esse comportamento é consistente com a hipdtese de que a redugao PCA se beneficia da
incorporacao de informagoes fora do visivel para aumentar a separabilidade entre areia
e lama no subespaco projetado, mas que bandas com menor relevancia discriminativa

introduzem ruido na projecao.

No bloco profundo, a CNN-SE apresentou comportamento irregular, sem ten-
déncia monotonica. O melhor F'1 macro ocorreu com RGB e ponderagao de classes (88,73%),
valor muito préximo ao obtido com VIS+RE+NIR (88,72%) e Full S2 (88,59%), enquanto
VIS+NIR (87,94%) e VIS+NIR+SWIR+AC (87,76%) foram menores. A amplitude total
de variagao foi inferior a 1 ponto percentual, sugerindo que a CNN-SE, ao operar com
mecanismo de atengao de canais (SE), ndo apresenta vantagem sistematica dos conjuntos
espectrais mais amplos sobre RGB neste problema, embora a variagdo entre conjuntos seja

irregular.

Em termos praticos, a expansao espectral foi claramente benéfica para a MLP,

mas nao ofereceu vantagem consistente para a CNN-SE.
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Figura 19 — Sensibilidade espectral sem batimetria: F1 macro em fungdo do conjunto de bandas
para MLP+PCA e CNN-SE (melhor configuragdo por conjunto, validagao espacial
por blocos, 5 folds). A MLP apresenta ganho monoténico até VIS+NIR+SWIR+AC,
enquanto a CNN-SE mostra variagdo irregular com amplitude inferior a 1 p.p.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5 Papel da batimetria

A influéncia da batimetria foi avaliada por trés estratégias complementares:
comparagoes pareadas entre configuragoes com e sem canal batimétrico, experimentos
com embaralhamento da profundidade no conjunto de treinamento, e modelos treinados
exclusivamente com batimetria. Esses testes permitem examinar o papel complementar da
profundidade e testar a hipdtese de dependéncia predominante de prozies batimétricos.
Cabe ressaltar, entretanto, que como a distribuicao sedimentar, os efeitos da coluna d’agua
e a batimetria sao fisicamente correlacionados na MEB, esses testes nao podem excluir

completamente efeitos indiretos de aprendizado de proxies.

O efeito da batimetria foi heterogéneo. O beneficio mais claro ocorreu no SVM
com Full S2 e SMOTE, em que a inclusao da batimetria aumentou o F1 macro em 1,33
p.p.- (t = 3,007; p = 0,040). Em sentido oposto, a CNN-Base com VIS+NIR+SWIR
e focal loss sofreu queda significativa de 3,61 p.p. (¢ = 3,640; p = 0,022), sugerindo
interferéncia da profundidade no processo de aprendizado dessa arquitetura. Para os
modelos baseados em PCA, os ganhos foram modestos e sem significincia estatistica: a
MLP com VIS+NIR+SWIR+AC e SMOTE aumentou de 88,49% para 89,04% (A = +0,55
p.p-; p = 0,481), enquanto a MLP com RGB e SMOTE registrou o maior ganho absoluto
no grupo PCA (A = 42,77 p.p.; p = 0,296). A Tabela 5 sumariza essas comparagoes

pareadas.

A hipétese de dependéncia predominante de informacao batimétrica foi inves-
tigada pelo experimento de embaralhamento. Na MLP com VIS+NIR+SWIR+AC, a
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Tabela 5 — Efeito da batimetria em configuragoes representativas. Valores em F1 macro (%).
SignificAncia do teste ¢t pareado indicada na tltima coluna.

Configuracao Sem BAT Com BAT AF1M P
SVM (Full S2, SMOTE) 86,75 88,08 +1,33 0,040
MLP (RGB, SMOTE) 86,13 88,90 +2,77 0,296
MLP (VIS+NIR+SWIR+AC, SMOTE) 88,49 89,04 +0,55 0,481
MLP (VIS+NIR+SWIR, SMOTE) 87,83 88,53 +0,70 0,504
CNN-SE (RGB, pesos) 88,73 87,80 —-0,93 0,316
SVM (VIS+NIR+SWIR, SMOTE) 87,53 87,20 —-0,32 0,685
CNN-Base (VIS+NIR+SWIR, focal) 88,93 85,31 —-3,61 0,022*

*Significativo para a = 0,05.
Fonte: Elaborado pelo autor.

batimetria embaralhada reduziu o F1 macro de 89,04% para 82,25% (A = —6,79 p.p.),
ficando abaixo até mesmo da configuragao sem batimetria (88,49%). Esse resultado indica
que a batimetria espacialmente alinhada pode carregar informacao 1util adicional, mas que,

quando corrompida, passa a atuar como ruido.

O teste mais direto da suficiéncia preditiva da batimetria foi fornecido pelos
modelos treinados exclusivamente com profundidade. Se a batimetria fosse o fator do-
minante na discriminacao, seria esperado que esses modelos alcancassem desempenho
proximo ao dos pipelines espectrais. Isso nao foi observado: mesmo no melhor cenario com
batimetria apenas (MLP, ADASYN), o desempenho nao superou 60,90% de F1 macro,
69,31% de acuracia, Kappa de 24,40 e F1 da lama de 43,15%, valores substancialmente
inferiores aos obtidos pelas configuragoes espectrais correspondentes. A Tabela 6 sintetiza

essas comparagoes de controle.

Tabela 6 — Controle adicional sobre a suficiéncia preditiva da batimetria na MLP com
VIS+NIR+SWIR+AC e SMOTE. O cendario apenas com batimetria permanece
substancialmente abaixo dos regimes espectrais.

Métrica Sem batimetria Com batimetria Batimetria embaralhada Apenas batimetria
Acurécia (%) 92,27 92,64 88,63 69,31
Kappa 77,03 78,15 64,57 24,40
F1 Macro (%) 88,49 89,04 82,25 60,90
F1 Lama (%) 81,90 82,78 71,63 43,15

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em sintese, os resultados apontam para um regime de complementaridade
condicional entre profundidade e espectro: a batimetria beneficia significativamente apenas
configuragoes especificas, é neutra na maioria dos casos e é prejudicial para CNN-Base com
focal loss. Tomados em conjunto com os modelos apenas-batimetria, esses achados indicam
que a profundidade deve ser interpretada como fonte complementar de variacao, e nao
como substituta das assinaturas espectrais. A discriminagao entre areia e lama é sustentada

primariamente pelas assinaturas radiométricas, e nao por gradientes batimétricos, embora
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efeitos indiretos de aprendizado de proxies nao possam ser totalmente descartados.

4.6 Resultados do tratamento do desbalanceamento

O efeito das estratégias de balanceamento foi avaliado de forma controlada,
fixando o modelo e o conjunto espectral e variando apenas a técnica de tratamento. A Fi-
gura 20 mostra os resultados para a MLP com VIS+NIR+SWIR+AC, sem batimetria, caso
mais informativo por permitir comparacao direta entre trés estratégias de reamostragem e

treinamento sem balanceamento explicito.

O SMOTE obteve o maior F1 macro (88,49% =+ 1,18) e a menor dispersao
entre folds, seguido por ADASYN (87,50% + 2,48) e Borderline-SMOTE (87,39% + 2,27).
O treinamento sem balanceamento ficou em tltimo lugar (87,27% =+ 3,22), mas a diferenga
em relagdo ao SMOTE néo foi estatisticamente significativa (¢t = 1,118; p = 0,326 para
F1 macro). Esse resultado indica que, embora o SMOTE ofereca vantagens praticas em
termos de estabilidade e ligeira melhora na deteccao da lama (recall de 87,21% vs. 84,73%
sem balanceamento), a significincia do efeito é limitada sob a restri¢ao de cinco folds
espaciais.
Figura 20 — Efeito das estratégias de tratamento do desbalanceamento na MLP com

VIS+NIR+SWIR+AC, sem batimetria (média £+ desvio padrao nos 5 folds). O

SMOTE apresenta maior F'1 macro e menor dispersao; a diferenca em relacao a
auséncia de balanceamento nao é estatisticamente significativa (p = 0,326).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No bloco profundo, o comportamento foi dependente da arquitetura. A CNN-SE
obteve seu melhor resultado com ponderagao de classes, enquanto a CNN-Base apresentou
melhor desempenho com focal loss. Entre as variantes EffNetV2-B0, a versao Fusion
beneficiou-se da ponderagao de classes, enquanto a versao padrao obteve seu melhor

resultado sem batimetria e com focal loss. Essa dependéncia arquitetural reforca que o



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 71

tratamento do desbalanceamento nao admite solucao universal e deve ser ajustado ao

regime de representacao e a familia de modelo.

4.7 Compromisso entre desempenho, estabilidade e custo computacional

A equivaléncia estatistica entre as configuragoes mais competitivas desloca o
critério de selegcao do modelo para fatores operacionais: estabilidade entre folds, custo
computacional e facilidade de implantagao. A Figura 21 sintetiza esse compromisso para

as configuracoes sem batimetria.

Em termos de estabilidade, a MLLP com SMOTE apresentou os menores desvios
padrao entre todas as configuracoes de topo: 1,17 p.p. para acurécia, 1,18 p.p. para
F1 macro e 1,58 p.p. para F1 da lama, indicando o comportamento mais previsivel e
reprodutivel. A CNN-SE sem balanceamento com VIS+RE+NIR também exibiu alta
estabilidade (desvio padrao de acuracia de 1,81 p.p. e de F1 da lama de 3,99 p.p.). Em
contraste, as variantes EffNetV2-B0 atingiram até 5,61 p.p. de desvio padrao em F1 macro

e, no caso da EffNetV2-B0 Fusion, 6,77 p.p. de desvio padrao em F1 da lama.
Em termos de custo computacional, o SVM com VIS+NIR+SWIR e SMOTE

completou o processamento médio por fold em 0,61 s, sendo mais de 83 vezes mais rapido
que a CNN-Base (51,12 s) e aproximadamente 165 vezes mais rapido que a CNN-SE (100,63
s). A MLP com SMOTE exigiu 7,78 s por fold, representando redugao de aproximadamente

6,6 vezes em relagdo a CNN-Base, com diferenga nominal inferior a 0,5 p.p. em FI macro.

Para mapeamento regional com inferéncia repetida em grandes areas costeiras,
a diferenca de velocidade entre classificadores leves e CNNs é operacionalmente relevante.
Como o desempenho preditivo foi estatisticamente equivalente dentro do espago experi-
mental avaliado, a MLP+PCA+SMOTE foi adotada como configuracao recomendada por
combinar estabilidade, eficiéncia e desempenho competitivo. O SVM ¢é a op¢ao mais rapida
entre todos os modelos avaliados. As CNNs permanecem validas quando os recursos com-
putacionais estao disponiveis, com énfase na CNN-SE VIS+RE+NIR sem balanceamento

devido & sua maior acuracia e menor variabilidade.
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Figura 21 — Compromisso entre desempenho, estabilidade e custo computacional das principais
configuraces sem batimetria. Eixo x: tempo médio por fold em escala logaritmica;
eixo y: F'1 macro (%); tamanho da bolha: o(F1 macro). O SVM+SMOTE destaca-se
pela méxima eficiéncia (83,8x mais rapido que a CNN-Base; 165X mais rapido
que a CNN-SE); a MLP+SMOTE combina desempenho competitivo com a menor
variabilidade entre folds.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.8 Analise de sensibilidade do niimero de componentes principais

Apos a selecao do pipeline PCA+MLP+SMOTE como configuragao recomen-
dada no cenario binario Areia vs. Lama, avaliou-se o efeito do niimero de componentes
principais k retidos. A andlise variou k sistematicamente de 2 a 255, mantendo fixos o
conjunto espectral VIS+NIR4+SWIR+AC, a exclusao da batimetria explicita e o balance-
amento por SMOTE. A Figura 22 apresenta o comportamento das métricas médias no
intervalo de k = 2 a k = 50, e a Tabela 7 resume valores representativos.

Tabela 7 — Desempenho do modelo PCA+MLP+SMOTE para valores representativos de k
(média £ desvio padrao nos 5 folds).

k  Acuracia (%) Kappa F1 Macro (%) F1 Lama (%)
9 7798+ 6,82 04841 +0,1211 73,11+ 6,77 61,81 + 8,41
13 92,64 £ 195 0,7812 £ 0,0474 89,04 + 2,40 82,77 £ 3,49
14 92,50 &£ 2,08 0,7814 + 0,0474 89,03 £+ 2,42 82,88 £ 3,40
15 92,46 £ 1,80 0,7804 £ 0,0369 88,98 £ 1,91 82,80 £ 2,56
329227 £ 1,17  0,7703 £ 0,0232 88,49 £ 1,18 81,90 £ 1,58

de representacoes muito compactas, como k = 2, para uma faixa intermediaria. O melhor

Os resultados indicam que o desempenho melhora substancialmente ao passar

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 22 — Métricas médias nos cinco folds (acuricia, Kappa e FI1 macro) do modelo
PCA+MLP+SMOTE em fungdo do nimero de componentes principais (k), no
intervalo de kK = 2 a k = 50, no cenéario binario Areia vs. Lama. Observa-se ganho
rapido para valores baixos de k, faixa 6tima em torno de k£ = 13 a k = 15 e manu-
tengdo de desempenho competitivo em k = 32, seguida de leves oscilagoes e ganhos
marginais no intervalo exibido.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

desempenho concentrou-se entre kK = 13 e kK = 15: a maior acuracia média e o maior F'1
macro ocorreram em k = 13 (92,64% e 89,04%), enquanto o melhor Kappa e o melhor
F1 da lama foram obtidos em k = 14 (0,7814 e 82,88%). Acima dessa faixa, os ganhos
tornam-se marginais ou ligeiramente negativos. Em k = 32, o desempenho permanece
competitivo (92,27% de acurécia, Kappa de 0,7703 e F'1 macro de 88,49%), mas fica abaixo
da faixa Otima identificada. Esse comportamento demonstra que o modelo nao requer
muitos componentes para capturar a informacao discriminativa relevante: a maior parte
do sinal 1til ja esta concentrada em uma representagao espectral compacta, enquanto a

inclusao de componentes adicionais tende a produzir ganhos marginais ou ligeiras perdas.

Em termos praticos, a escolha de k deve priorizar a faixa entre 13 e 15 compo-

nentes, que oferece o melhor equilibrio entre compacidade e desempenho.

4.9 Explicabilidade do modelo e interpretacao fisica dos componentes

A Figura 23 sintetiza como a variabilidade espectral é organizada no subespago
PCA para o conjunto VIS+NIR+SWIR+AC, composto pelas bandas B1 (Aerossol Cos-
teiro), B2 (Azul), B3 (Verde), B4 (Vermelho), B8 (NIR), B11 (SWIR-1) e B12 (SWIR-2).
Para cada componente, a contribuicao de cada banda foi estimada agregando, sobre todos
os pizels do recorte (96 x 96), a energia dos pesos da PCA (loadings*), normalizando o
resultado de modo que somasse 100% em cada PC. Os valores reportados correspondem &

média calculada sobre os cinco folds de treinamento da validacao espacial por blocos.
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Figura 23 — Contribuigao espectral relativa (%) de cada banda Sentinel-2 por componente prin-
cipal (PCA, k = 13, conjunto VIS+NIR+SWIR+AC), expressa como média nos
cinco folds de treinamento da validacido espacial por blocos de 25 km. Os valores
foram obtidos agregando a energia dos loadings (loadings®) sobre os pizels do recorte
(96 x 96) e normalizando para somar 100% em cada PC. A linha tracejada separa os
componentes com variancia explicada maior que 1% (PC1-PC4) dos componentes
residuais (PC5-PC13). A variancia explicada de cada componente é indicada entre
parénteses no eixo vertical.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A varidncia explicada é fortemente concentrada nos trés primeiros componentes:
PC1 explica 61,61% =+ 0,79%, PC2 explica 17,16% =+ 0,81% e PC3 explica 13,90% =+ 0,63%,
totalizando 92,66% da variancia acumulada. O PC4 contribui com 1,80% = 0,19%, enquanto
os demais componentes sao residuais, contribuindo cada um com cerca de 0,56% ou menos

da variancia.

Do ponto de vista espectral, o PC1 apresenta contribuicoes relativamente
distribuidas entre os dominios visivel, NIR e SWIR, com leve predominancia de B3
(17,0%), B8 (15,7%) e B2 (14,6%), seguidos por B11 (13,8%), B12 (13,6%), B1 (12,9%) e
B4 (12,4%). Esse perfil é compativel com um eixo amplo de brilho multiespectral, sem
dominancia de nenhum dominio espectral especifico. O PC2 é dominado por B1 (32,7%),
seguido por B2 (24,2%), B4 (21,9%) e B8 (15,9%), com contribuigdes negligencidveis de

B3, B11 e B12 (< 3% cada), sugerindo que esse eixo captura contrastes nos comprimentos
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de onda curtos e no NIR, possivelmente associados a dispersao atmosférica residual ou a
variagoes de turbidez superficial. O PC3 é marcadamente dominado pelas bandas B11 e B12
(=~ 29,8% e 30,2%, respectivamente), com contribui¢oes secunddrias de B3 (17,8%) e B4
(17,3%), capturando o contraste entre SWIR e visivel, dominio espectral reconhecidamente
sensivel as propriedades de turbidez e & composigao éptica da coluna d’dgua (KUTSER et

al., 2020; HEDLEY et al., 2018b).

Em paralelo a essa analise de contribuicao espectral, foi verificado em que
medida os componentes PCA capturam informacao correlacionada com a profundidade,
mesmo quando a batimetria nao é fornecida como entrada ao modelo. Para isso, os scores
PCA foram correlacionados com a batimetria média estimada sobre a area de cada recorte
(96 x 96), tratada estritamente como varidvel externa sem participagao no treinamento
da PCA. A Tabela 8 apresenta os coeficientes de Pearson e Spearman calculados por fold
sobre o subconjunto de treinamento e agregados como média + desvio padrao.

Tabela 8 — Correlagao entre scores PCA (PC1-PC7) e batimetria média do recorte (96 x 96),

expressa como média + desvio padrao nos cinco folds de treinamento (Nyeino ~ 1.759).

Conjunto VIS+NIR+SWIR+AC, k£ = 13; batimetria tratada como varidvel externa,
sem participagdo na PCA.

PC Var. (%) Pearson r (média + dp) Spearman p (média + dp)
PC1 61,61 £+ 0,79 —0,314 £+ 0,002 —0,342 £+ 0,002
PC2 17,16 £ 0,81 —0,182 £ 0,080 —0,170 £ 0,048
PC3 13,90 + 0,63 0,506 + 0,038 0,576 + 0,036
PC4 1,80 £ 0,19 0,262 £+ 0,046 0,339 £+ 0,046
PC5 0,56 + 0,11 0,027 £ 0,044 0,092 £+ 0,041
PC6 0,37 + 0,03 ~0,125 + 0,043 ~0,155 + 0,046
PC7 0,33 £ 0,05 —0,023 £+ 0,031 0,032 £ 0,072

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados revelam um padrao estruturado e fisicamente interpretavel de
correlagdo entre os componentes principais e a batimetria. O PC3, dominado pelas bandas
SWIR e responsavel por 13,90% da varidncia, exibe a correlacio mais expressiva (r =
0,50640,038; p = 0,576+£0,036), classificivel como moderada a forte e notavelmente estavel
entre folds (coeficientes por fold: r € [0,44; 0,54]). Esse resultado é fisicamente coerente: as
bandas SWIR sao quase completamente absorvidas pela coluna d’agua a partir de poucos
metros de profundidade (KUTSER et al., 2020; HEDLEY et al., 2018b), de modo que a
reflectncia nessa regiao espectral é sistematicamente modulada pela profundidade. Assim,
o eixo PC3 codifica implicitamente um gradiente batimétrico mediado pelo comportamento

optico do SWIR, mesmo sem que a batimetria seja fornecida como entrada.

O PC1, eixo amplo de brilho multiespectral responsavel por 61,61% da variancia,
exibe correlagdo negativa moderada com a batimetria (r = —0,314 £ 0,002; p = —0,342 +
0,002), compativel com a redugao de brilho total em locais mais profundos, onde a absorgao
da coluna d’agua atenua simultaneamente o sinal de fundo em miultiplos comprimentos

de onda. A estabilidade dessa correlacao entre folds (r € [—0,32; —0,31]) indica que ela
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reflete um padrao geoespacial estrutural da cena, e nao ruido amostral. O PC2 apresenta
correlagao fraca em média (r = —0,182), mas com alta variabilidade entre folds (¢ = 0,080;
amplitude r € [—0,28; —0,08]), sugerindo que a relagdo desse eixo com a batimetria é
instavel e depende da composicao geografica de cada particao espacial. Essa instabilidade
inter-fold do PC2 constitui, por si s6, evidéncia de que o modelo nao opera exclusivamente
por atalhos batimétricos: se o desempenho dependesse predominantemente desse gradiente
de profundidade codificado pelo PC2, seria esperada maior consisténcia entre parti¢oes. O
PC4 exibe correlagdo moderada (r = 0,262 £0,046; p = 0,33940,046), indicando que parte
da variancia residual capturada por esse componente também carrega sinal batimétrico.
Os componentes PC5 e PC7 apresentam correlagoes negligencidveis (|r| < 0,03), enquanto

o PC6 exibe correlagao fraca e relativamente consistente (r = —0,125 £ 0,043).

Esses resultados tém implicagoes diretas para a interpretacao dos experimentos
de batimetria apresentados anteriormente. O fato de o PC3, responsével por 13,90% da
variancia e presente entre os 13 componentes utilizados pelo classificador, ja codificar um
gradiente batimétrico robusto (r ~ 0,51) explica mecanisticamente por que a inclusao
explicita da batimetria oferece ganho marginal ou nulo para a maioria dos modelos: a
informacao batimétrica ja estd implicitamente disponivel na representacao espectral com-
primida. Da mesma forma, a correlagdo moderada do PC1 com a batimetria refor¢a que o
classificador tem acesso a informagoes relacionadas a profundidade por multiplos eixos
espectrais. Ainda assim, a existéncia desse proxy implicito ndo implica que o classificador
opere predominantemente por atalhos batimétricos: os modelos apenas-batimetria demons-
tram que a profundidade por si 86 é claramente insuficiente (60,90% vs. 89,04% de F'1
macro), e a instabilidade inter-fold do PC2 indica que a decisao do modelo é sustentada
pela estrutura radiométrica de amplo espectro, e nao exclusivamente pela covariancia
profundidade—sedimento codificada no PC3. No entanto, a presenca desse componente
implicito relacionado a profundidade significa que efeitos residuais de aprendizado de
proxies podem ainda influenciar a fronteira de decisdo aprendida e devem ser considerados
na interpretacao do desempenho reportado, particularmente em regides onde profundidade
e composicao sedimentar tendem a ser espacialmente associadas, como o setor amazonico

da MEB.

4.10 Sintese dos resultados

Os resultados do cenario binario Areia vs. Lama, obtidos sob validacao espacial

por blocos de 25 km com cinco folds, podem ser sintetizados em sete achados principais:

1. Similaridade estatistica entre familias arquiteturais no espago experimen-

tal avaliado: as configuragoes com maior F'I macro, abrangendo cinco familias

(CNN-Base, CNN-SE, SVM, MLP e EffNetV2-B0 Fusion), nao diferiram significati-
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vamente entre si em FI1 macro, acurdcia ou Kappa (Friedman y? = 3,629, p = 0,604;
todos os 15 testes ¢ pareados com p > 0,05). Entre as quatro melhores configuragoes,
as diferencas nominais em F1 macro sao inferiores a 0,5 p.p., permanecendo menores
que a dispersao inter-fold de cada modelo individualmente. Embora os modelos
leves baseados em PCA tenham alcangado desempenho comparavel as arquiteturas
convolucionais avaliadas, essa comparacao restringe-se as configuracoes testadas. Os
baselines de aprendizado profundo foram concebidos como arquiteturas represen-
tativas para comparacao controlada e nao foram submetidos a data augmentation
exaustivo, busca de arquiteturas ou otimizagao sistematica de hiperparametros. Por-
tanto, a auséncia de diferencas estatisticamente significativas deve ser interpretada
como evidéncia de competitividade do pipeline leve proposto neste cenario experi-
mental, e nao como afirmacao geral de equivaléncia com modelos de aprendizado

profundo completamente otimizados.

2. Contribuicao espectral assimétrica entre familias de modelos: a expansao
de bandas além do visivel beneficiou monotonicamente a MLP (de 86,13% com
RGB a 88,49% com VIS+NIR+SWIR+AC, +2,36 p.p.), mas a adi¢do de conjuntos
mais amplos reverteu marginalmente esse ganho, sugerindo que bandas com menor
relevancia discriminativa introduzem ruido na proje¢do PCA. Para a CNN-SE, a
variagdo entre os sete conjuntos espectrais foi irregular e inferior a 1 p.p., sem

vantagem sistematica de configuragdes mais amplas sobre RGB.

3. Batimetria como complemento condicional; batimetria insuficiente como
preditor isolado: a batimetria explicita foi significativamente benéfica apenas para
o SVM com Full S2 e SMOTE (p = 0,040), neutra para a maioria dos modelos
e significativamente prejudicial para a CNN-Base com focal loss (p = 0,022). O
experimento de embaralhamento confirmou que a informacao espectral é o preditor
dominante: com batimetria aleatéria, o F'1 macro da MLP caiu 6,79 p.p., ficando
abaixo até mesmo do desempenho sem batimetria. De forma mais conclusiva, os
modelos apenas-batimetria demonstraram que a profundidade por si s6 ¢é insuficiente
para sustentar a discriminagao sedimentar: o melhor modelo apenas-batimetria (MLP,
ADASYN) alcangou 60,90% de FI macro, frente a 89,04% do pipeline espectral
completo, uma diferenga de 28 p.p. que confirma que a discriminagao entre areia e

lama é sustentada primariamente por assinaturas espectrais.

4. Estabilidade e eficiéncia dos modelos leves: a MLP+SMOTE apresentou os
menores desvios padrao entre as configuragoes de topo avaliadas (desvio padrao de
F1 macro de 1,18 p.p.). O SVM completou cada fold em 0,61 s, sendo mais de 83
vezes mais rapido que a CNN-Base e aproximadamente 165 vezes mais rapido que
a CNN-SE, sem perda de desempenho estatisticamente detectavel em relacao as

configuragoes representativas comparadas.
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5. Complexidade arquitetural sem retorno proporcional no espago experimen-
tal avaliado: as variantes EffNetV2-B0, apesar de serem as mais pesadas (185-198 s
por fold) e incorporarem mecanismos sofisticados de transferéncia e aten¢do, nao supe-
raram as CNNs customizadas nem os classificadores leves nas configuracoes avaliadas.
Isso sugere que o problema binério, na resolucao do Sentinel-2, pode ser governado
por assinaturas espectrais compactas que nao requerem representagoes hierarquicas
profundas, embora essa interpretacao esteja restrita as configuracoes testadas e
nao deva ser generalizada para pipelines de aprendizado profundo completamente

otimizados.

6. Compacidade do sinal discriminativo: a analise de sensibilidade do nimero de
componentes principais revelou que apenas 13 a 15 componentes sao suficientes para
atingir o desempenho 6timo: F'1 macro de 89,04% com k = 13 e melhor Kappa e
F1 da lama com k = 14. Acima de k &~ 15, os ganhos s@o marginais ou ligeiramente
revertidos. Esse achado demonstra que o problema ¢ governado por um conjunto

compacto de padroes radiométricos, e nao pela variancia espectral total disponivel.

7. Proxy batimétrico implicito codificado pela PCA e sua limitacao predi-
tiva: a analise de explicabilidade revelou que o PC3, dominado pelas bandas SWIR
e responsavel por 13,90% da variancia, exibe correlacdo moderada a forte com a
batimetria (r =~ 0,51, estavel entre folds), mostrando que a representacao espectral
comprimida ja codifica implicitamente um gradiente de profundidade pelo comporta-
mento 6ptico do SWIR. Esse mecanismo fisico explica por que a batimetria explicita
oferece ganho marginal ou nulo para a maioria dos modelos. No entanto, a existéncia
desse proxy implicito nao implica que o classificador opere predominantemente por
atalhos batimétricos: os modelos apenas-profundidade demonstram que a batimetria
por si s6 é claramente insuficiente (60,90% vs. 89,04%), e a instabilidade inter-fold
do PC2 indica que a decisao do modelo é sustentada pela estrutura espectral de
amplo espectro, e ndo exclusivamente pela covaridncia profundidade-sedimento co-
dificada no PC3. Ainda assim, a presenca desse componente implicito relacionado
a profundidade significa que efeitos residuais de aprendizado de proxies podem
influenciar a fronteira de decisdo aprendida, e essa possibilidade deve ser considerada
na interpretacao do desempenho reportado, particularmente no setor da MEB sob
influéncia amazonica, onde profundidade e composicao sedimentar tendem a ser

espacialmente associadas.

Esses achados convergem para a adogao do pipeline MLP+PCA+SMOTE com
k = 13 como configuracao recomendada. Os valores reportados neste capitulo e no resumo
correspondem & versao final otimizada do pipeline MLP+PCA+SMOTE apds a anélise

de sensibilidade do niimero de componentes principais. As tabelas de comparagao global
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apresentadas anteriormente resumem a etapa de triagem de arquiteturas e conjuntos
espectrais utilizada para identificar a familia de pipeline mais competitiva antes dessa
otimizacao final. Na configuragdao otimizada, o modelo recomendado alcangou F'1 macro
de 89,04%, acurécia de 92,64% e Kappa de 0,781, com desvio entre folds de 2,40 p.p. e
custo aproximadamente 6,6 vezes menor que o da CNN-Base. Para o mapeamento regional
com inferéncia repetida em grandes areas costeiras, estabilidade e eficiéncia pesam tanto

quanto o desempenho nominal. Nesse balanco, a MLP+SMOTE se destaca.

4.11 Consisténcia espacial e interpretacao geologica

A Figura 24 apresenta o mapa exploratério regional de dominancia sedimentar
obtido pela inferéncia direta do modelo MLP+PCA+SMOTE sem batimetria explicita,
com k = 13, treinado no conjunto completo de 2.199 amostras, aplicado a uma grade
independente de 606 nés e representado por tesselacao de Voronoi dissolvida e suavizada,
restrita a isébata de —30 m. As Figuras 25 e 26 detalham, respectivamente, os dominios

de areia e lama.

A anaélise visual revela padrao regional coerente ao longo da MEB, delineando
dominios sedimentares compativeis com os padroes descritos na literatura geoldgica para
essa faixa batimétrica. Os dominios de lama concentram-se predominantemente no setor
sob influéncia direta da foz do Rio Amazonas, compativel com a dinamica deposicional da
plataforma interna amazonica, onde a elevada carga de sedimentos finos em suspensao e a
acumulac¢ao no Delta Submarino do Amazonas sao processos dominantes (FILHO et al.,
2025a). Santos Filho et al. (FILHO et al., 2025a), com base em 5.515 amostras fisicas e
integracao de atributos sismicos, identificaram coberturas lamosas concentradas préximas
as desembocaduras dos rios Amazonas e Para, padrao espacialmente compativel com os
dominios de lama mapeados pelo modelo 6ptico supervisionado no intervalo de 0 a —30 m.
A convergéncia entre os dois conjuntos de evidéncias, independentes em metodologia e
periodo de aquisicao, é consistente com a plausibilidade dos dominios identificados em

escala cartografica.

Em contraste, a areia organiza-se como faixa costeira continua e persistente,
especialmente no setor leste, abrangendo as bacias do Cearéd e Potiguar. Essa distribuigao
reflete condigoes de alta energia hidrodindmica na plataforma interna semiarida, onde a
agao intensa da Corrente Sul Equatorial e dos ventos alisios dificulta a deposicao de finos e
favorece sedimentos siliciclasticos arenosos (VITAL et al., 2010). No escopo bindrio Areia
vs. Lama adotado neste estudo, depositos bioclasticos rasos compostos por algas calcérias,
briozoarios e fragmentos biosqueléticos tendem a ser absorvidos na classe areia, uma
limitacao interpretativa inerente ao escopo preditivo que nao contradiz, mas complementa,

o mapeamento granulométrico de referéncia.

Para quantificar a concordancia cartografica com o mapeamento independente
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Figura 24 — Mapa regional exploratério de dominéancia sedimentar Areia vs. Lama obtido por
inferéncia direta do modelo MLP+PCA+SMOTE sobre uma grade independente
de 606 nos, restrita a isébata de —30 m e representada por tesselacdo de Voronoi

dissolvida por classe dominante e suavizada. (a) Mapa integrado Areia vs. Lama.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 25 — Dominios de areia: poligonos correspondentes aos nés da grade com predicdo domi-
nante de areia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 26 — Dominios de lama: poligonos correspondentes aos nés da grade com predi¢do domi-
nante de lama.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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de Santos Filho et al. (FILHO et al., 2025a), a classe granulométrica dominante desse
produto foi extraida nos 606 nos de inferéncia da grade regular e comparada as predi¢oes
do modelo éptico supervisionado. Dos 606 nds, 53 estavam localizados fora da cobertura
espacial do mapeamento de referéncia e 23 coincidiam com poligonos classificados como
cascalho, classe nao prevista pelo modelo binario, totalizando 76 nés excluidos da compa-
racdo. A andlise de concordancia cartografica foi conduzida sobre os 530 nés comparaveis

restantes.

Tabela 9 — Métricas de concordancia cartografica entre o modelo éptico (MLP+PCA+SMOTE,
= 13) e o mapeamento sedimentolégico independente de Santos Filho et al. (FILHO
et al., 2025a), nos 530 nés comparaveis da grade regular.’

Classe N6s (ref.) Concordancias Concordancia (%) Precisao (%) F1 (%)

Areia 259 220 84,9 84,3 84,6
Lama 271 230 84,9 85,5 85,2
Geral 530 450 84,9 84,9 84,9

Fonte: Elaborado pelo autor.

A taxa de concordancia geral foi de 84,9%, com concordancia idéntica para
areia e lama. A precisao foi de 84,3% para areia e 85,5% para lama, enquanto o F'I
macro alcancou 84,9%, refletindo desempenho equilibrado entre as duas classes, sem viés
sistematico em favor de nenhuma delas. Essa comparacao deve ser interpretada como
analise de consisténcia cartografica regional entre produtos independentes, e nao como
validagao pontual contemporanea do estado atual do fundo marinho, uma vez que nenhum
conjunto de dados in situ independente e contemporaneo esta disponivel para validacao
direta no intervalo de 0 a 30 m da MEB.

A coeréncia dos dominios obtidos é adicionalmente corroborada por Santos
Filho et al. (FILHO et al., 2025b), que mapearam bioclasticos e cascalhos carbonaticos na
zona mesofdtica da margem brasileira (30-200 m). Esses autores identificaram maiores
concentragoes carbonaticas préoximas a 50 m nos setores da Costa Semiarida, especialmente
nas bacias do Ceara e Potiguar, enquanto as margens da Foz do Amazonas e Pard-Maranhao
apresentaram menores proporc¢oes carbonaticas nessa faixa. Esse padrao ¢é diretamente
coerente com a dominancia de areia no setor leste e de lama no setor noroeste identificada
pelo modelo 6ptico no intervalo de 0 a —30 m. O presente trabalho preenche, portanto,
a lacuna batimétrica entre os mapeamentos de Santos Filho et al. (FILHO et al., 2025a;
FILHO et al., 2025b), cobrindo sistematicamente a plataforma interna rasa com uma
metodologia viavel exclusivamente nessa faixa oOptica, e estabelecendo uma cadeia de

produtos complementares que abrange desde a superficie até 200 m de profundidade ao

longo da MEB.

A anélise visual dos painéis individuais também revela zonas de transigao

complexas entre os dominios de areia e lama, caracterizadas por mosaico mais fragmentado.
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Essas zonas sao consistentes com a variabilidade de turbidez em aguas rasas e com as
interfaces entre as areas sob influéncia da pluma amazonica e os setores de alta energia
da plataforma, reforcando a capacidade do modelo de capturar gradientes regionais em

ambientes opticamente complexos.

A Figura 27 apresenta o Indice de Equilibrio Binério nos 606 nés de inferén-
cia. Observa-se que 76,6% dos nds apresentam valores abaixo de 0,05, indicando clara
dominancia de uma das classes na maior parte da area de estudo. Os 95 nés com indice
maior ou igual a 0,2 concentram-se principalmente nas zonas de transicao entre dominios
sedimentares, especialmente nas interfaces areia—lama sob influéncia da pluma amazonica e
préximas a setores com ocorréncia de bioclasticos descritos por Santos Filho et al. (FILHO
et al., 2025a; FILHO et al., 2025b), onde a classificacdo bindria é naturalmente mais
ambigua. Em contraste, os menores valores predominam em areas com dominancia mais
estavel de uma das classes, corroborando o uso do indice como descritor complementar e

descritivo da organizacao espacial do mapa de dominancia.

Figura 27 — Indice de equilibrio bindrio heuristico nos 606 nés da grade de inferéncia. (a) Distribu-
icdo dos nds por faixa de indice: 76,6% apresentam valores abaixo de 0,05, indicando
clara dominancia de uma classe. (b) Localizagao espacial dos 95 nés com indice > 0,2
(ambiguidade local), sobrepostos aos demais 511 nés em cinza (dominancia clara); a
escala de cores indica a intensidade do equilibrio entre as classes Areia e Lama. O
indice é apresentado apenas como descritor heuristico de ambiguidade local, e nao
como medida calibrada de incerteza preditiva.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.12 Limitacoes e validade temporal dos dados

A compatibilidade entre o acervo sedimentolégico histérico (1956-2004) e as
imagens Sentinel-2 (2017-2024) foi tratada como hipétese operacional plausivel em escala
cartografica. Na plataforma interna da MEB, forcantes hidrodinamicas de larga escala e
heranca estratigrafica favorecem a persisténcia de facies dominantes em escala decadal
(KUEHL; DEMASTER; NITTROUER, 1986; APRILE et al., 2019), embora mudangas
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locais nao possam ser descartadas. O intervalo temporal pode introduzir ruido nos rétulos
e limitar inferéncias em nivel pontual, mas nao invalida o uso do pipeline para mapeamento
em escala regional. No conjunto de dados analisado, esse efeito parece ser parcialmente
mitigado pelo volume amostral, pela curadoria conservadora e pela validacao espacial
por blocos, o que é compativel com a convergéncia qualitativa observada em relagao aos
mapeamentos independentes de Santos Filho et al. (FILHO et al., 2025a; FILHO et al.,
2025b).

A principal limitagao do estudo é a auséncia de dados in situ contemporaneos
independentes para validacao pontual no intervalo de 0 a 30 m da MEB no periodo de
aquisicao das imagens (2017-2024). Assim, a concordancia com mapeamentos sedimentolé-
gicos prévios deve ser entendida exclusivamente como consisténcia cartografica regional, e
nao como validagao indireta do estado atual do fundo marinho. Os testes estatisticos com
cinco folds também devem ser interpretados com cautela em razao do poder estatistico

limitado dessa configuracao.

Em regides de alta turbidez, como a foz do Rio Amazonas, a classificacao pode
ser parcialmente influenciada por correlagoes indiretas entre o material em suspensao
na coluna d’agua e o tipo de fundo, fendmeno relacionado a resuspensao de sedimentos.
Embora os experimentos de batimetria exclusiva e de embaralhamento indiquem que a
discriminacao sedimentar nao é conduzida exclusivamente pela profundidade, efeitos indi-
retos de aprendizado de proxies relacionados a gradientes batimétricos — particularmente
por meio de componentes espectrais correlacionados com a profundidade, como o PC3,
nao podem ser completamente excluidos e devem ser considerados na interpretacao do

desempenho do modelo.

Outra limitagdo relevante é a restricdo ao cendario binario Areia vs. Lama. Essa
restricao foi imposta pela insuficiéncia amostral da classe cascalho, que permaneceu com
apenas 134 amostras concentradas em poucos blocos apods a curadoria conservadora e a
selecao espacial. A exclusao do cascalho no escopo final é, portanto, consequéncia direta

do protocolo rigoroso de independéncia geogréfica e ndo uma simplificacao arbitraria.

Apesar dessas limitagoes, os resultados demonstram que abordagens leves,
reprodutiveis, acompanhadas de curadoria conservadora e validacao espacial adequada po-
dem complementar levantamentos actusticos tradicionais e contribuir para o monitoramento

sedimentar em larga escala em regioes costeiras opticamente complexas.
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Esta tese apresentou um pipeline de aprendizado de maquina para classificacao
de sedimentos do fundo marinho usando imagens multiespectrais Sentinel-2, com aplicagao
a plataforma rasa da Margem Equatorial Brasileira. Em funcao da limitacao amostral e da
concentragao espacial da classe cascalho apos a curadoria, o escopo final de modelagem foi
definido no cenério binario Areia vs Lama. A abordagem combinou curadoria conservadora
de rétulos histéricos, validacao espacial por blocos de 25 km, reducao de dimensionalidade

por PCA, classificacao por MLP e tratamento do desbalanceamento por SMOTE.

Os resultados sob validagao espacial indicaram que classificadores leves ba-
seados em PCA podem alcancar desempenho competitivo em relagdo as arquiteturas
profundas avaliadas. Nao foi detectada superioridade estatistica entre as principais familias
de modelos em F1 macro, acuricia ou Kappa. Dentro desse conjunto experimental, o
pipeline MLP+PCA+SMOTE apresentou o melhor equilibrio entre estabilidade, eficiéncia
computacional e desempenho para discriminacao entre areia e lama. A configuracao otimi-
zada com k = 13 componentes principais alcancou acuracia de 92,64%, F1 macro de 89,04%

e Kappa de 0,781, com custo aproximadamente 6,6 vezes menor que o da CNN-Base.

A anélise de sensibilidade demonstrou que poucos componentes principais sao
suficientes para capturar o sinal discriminativo dominante. A faixa entre k =13 e k =15
concentrou o melhor desempenho, indicando que a classificacao é governada por padroes
radiométricos compactos, e nao pela necessidade de explorar toda a dimensionalidade
original dos recortes. A andlise de explicabilidade mostrou ainda que parte do gradiente
batimétrico é implicitamente codificada em componentes espectrais, especialmente no
PC3, dominado por bandas SWIR. No entanto, os experimentos com batimetria isolada e
batimetria embaralhada demonstraram que a profundidade, por si s6, é insuficiente para

sustentar o desempenho observado.

A comparacao cartografica com mapeamento sedimentolégico independente
revelou concordancia regional de 84,9%, com equilibrio entre as classes areia e lama. Os
dominios mapeados sao coerentes com o conhecimento geologico da regidao: lama predomi-
nando no setor sob influéncia amazonica e areia formando faixa persistente, especialmente
nos setores do Ceard e Potiguar. Essa convergéncia indica consisténcia cartografica em
escala regional, mas nao deve ser interpretada como validagdo contemporanea in situ do

estado atual do fundo marinho.

As principais limitagoes do estudo estdo associadas a defasagem temporal entre
os dados sedimentoldgicos histéricos (1956-2004) e as imagens Sentinel-2 (2017-2024), a
auséncia de observagoes de campo contemporaneas no intervalo de 0 a 30 m e a restricao

do escopo final ao cenario binario Areia vs Lama. Essas limitagoes sao particularmente



Capitulo 5. Consideragoes Finais 85

importantes para interpretagoes pontuais e para extrapolac¢oes fora da area e do acervo

avaliados.

Como trabalhos futuros, recomenda-se incorporar campanhas sedimentologicas
recentes e padronizadas, explorar fusdao com dados actusticos e multissensores, investigar
estratégias formais de quantificacao de incerteza, como calibracao probabilistica, ensembles
ou abordagens bayesianas, e reavaliar a classe cascalho a partir de novos dados capazes de

sustentar validagao espacial independente.

Em sintese, os resultados demonstram que abordagens leves, reprodutiveis e
computacionalmente eficientes podem constituir uma alternativa viavel para o mapeamento
regional de sedimentos em ambientes costeiros opticamente complexos, desde que acompa-
nhadas por curadoria rigorosa, validacao espacial adequada e interpretacao cautelosa das

limitagoes temporais e geoldgicas do problema.
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